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Resumo

Cada vez mais 0 uso de redes sociais é uma constante na sociedade moderna, o que
leva a que todos os dias, uma grande quantidade de informacéo seja criada pelos seus
utilizadores. Deste modo, e com 0s mais variados topicos a serem divulgados, noticiados
e debatidos nestas plataformas, este estudo pretende caracterizar um processo continuo
de recolha, processamento, analise e previsao de vetores de popularidade dentro das redes
sociais. Usaremos o Twitter como base de investigacéo.

Esta investigacdo foca-se em desenhar uma metodologia capaz de recolher uma
amostra do conteudo circulante no Twitter durante um dado periodo de tempo, 0 mais
fielmente possivel, recorrendo ao uso das ferramentas disponiveis, nomeadamente a API
do Twitter. Para além disso, é ainda apresentado um processo de recolha de utilizadores
(e suas informac@es) que partilharam os tweets recolhidos. Este processo surge como uma
alternativa mais versatil a atualmente fornecida oficialmente pela APl do Twitter que
limita consideravelmente os dados possiveis de recolher nesta vertente.

E também apresentada uma proposta de processamento dos dados recolhidos de forma
a extrair, a analises a base de gréaficos e tabelas de forma automatica, de forma a mais
facilmente ilustrar o comportamento de elementos de informagdo, finalizando no

desenvolvimento de um modelo capaz de prever se um tweet sera ou ndo popular.

Palavras-Chave: Popularidade, Disseminagdo, Automatizacdo, Machine Learning,

Twitter
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Abstract

Increasingly the use of social networks is a constant in modern society, which leads
that every day, a large amount of information is created by its users. Thus, and with the
most varied topics being disseminated, reported, and debated on these platforms, this
study aims to characterize a continuous process of collection, processing, analysis, and
prediction of popularity vectors within social networks. We will use Twitter as the

research base.

This research focuses on designing a methodology capable of collecting a sample of
the content circulating on Twitter during a given period, as faithfully as possible, through
the use of available tools, namely the Twitter API. In addition, a process for collecting
users (and their information) who shared the collected tweets is also presented. This
process appears as a more versatile alternative to the one currently officially provided by

the Twitter API, which considerably limits the data that can be collected in this aspect.

It is also presented a proposal for processing the collected data in order to extract, to
graph and table-based analysis in an automatic way, in order to more easily illustrate the
behavior of information elements, ending in the development of a model capable of

predicting whether or not a tweet will be popular.

Keywords: Popularity, Dissemination, Automation, Machine Learning, Twitter.



Indice Geral

AGFAGECIMENTOS ...ttt bbbt b ettt e st e e ettt ebeene s i
RESUIMIO ..ttt b et b s b b e et e sab e e bt e s nbe et e e enbeenneeanes I
ADSTFACT ... bbbt iii
g o ToT= T = OO iv
INAICE A TADBIAS ......ceovvcveeecesceeeeee ettt Vi
INAICE A8 EQUAGHES ......o.veveeceeeecee ettt vii
INAICE 8 FIGUIAS ......oocveevceceeee ettt viii
Glossario de Abreviaturas € Siglas..........cocvvereiiiniinsee e IX
Capitulo 1 — INTFOAUGAD ......couviiiie et 1
1.1.  Motivacao e enquadramentO..........ccceeruereeireriesieesieeie e e eee e e ens 1
1.2, Questdes de INVESTIGACAD .........cuevverieeieieeie et ens 3
1.3, ODJELIVOS. .. it 4
1.4, Processo e INVESTIZAGAD ........ccververuerieriiriieieienieste st e e 5
1.5.  Estrutura e organizagao da diSSertaGao ...........cooererierirerieiieiese e 7
Capitulo 2 — ReVISA0 da LItEratura........ccoeeiiieiiiieiecseneees e e 8
2.1, O que e uma rede SOCIAL.......ccceeuiiieieeie e 8
2.2.  Importancia e crescimento das redes SOCIAIS .........ccvevvereeieerieiieseereeeeseenieans 9
2.3.  Propagacao de ideias .........ccccoveriiieieeiie et 10
2.4.  Desinformagao Nas redes SOCIAIS ........oovveverieerieeiesie e 11
2.5.  Fragmentacdo de ideologias nas redes SOCIAIS..........cccuerererreeriesieseenieeeenes 12
2.6.  TECNICAS U ANALISE ....oevveieie et 13
2.6.1. Recolha de dados........cccceiieiieieciece e 13
2.6.2.  ANAlISE lINQUISTICA ......eecveeieeieciee e 13
2.6.3. Identificacdo de comUNIdAUES ........c.ccveivieiieiieceee e 14
2.6.4.  VISUAL....oiiiiiiiiietee e 15
2.6.5. “BOts” € “SPaAmM’ ...ccviiiiiiiiiiiiie e 16

2 R ) o 117 [0 USSR 17
Capitulo 3 — Construcdo de uma amostra de dados sobre o Twitter....................... 18
T8 S /1 T SRR P TP PPTPRTRRPIN 18
Bi2. AP e 20
3.2 L. TWILEEE APl it 20
3.2.2. Full archieve SEarch ... 20
3.2.3. TermoS de PESOUISA ....cveveveriertiriiniieiieie sttt sttt 21

3.3, Processo de reCOINa ........ccooviieiieiice s 22
3.3.1. Extracdo de tweets e respetivos utilizadores ..........c.cccevevveveieeiveenene, 22



Anélise da propagacdo e impacto da informagao nas redes sociais

3.3.2. Metodologia de recolha de dados ..........ccceverievieie e 23
3.3.3. Propriedades dos dados recolhidos...........ccccoveiieiieiiiccicccee e 24
3.3.4.  Anotacdes de contexto e analise de tOPICO .......covvererieereieieiiieee, 25
3.3.5.  Retweets e alcance de Um tWEEL .........ccceveeiveieniieri e 26
3.3.6. Sentimento de UM tWEEL ........ccveiiiieciee e 28
337, OULHEIS .. bbb 28
3.4, Tratamento de AAd0S.......coceieiiieiiiiiieieie et 30
3.5.  Processo de analise € PreViSA0 .......cccvveieeiiieeeieesie e 33
Capitulo 4 — Analise e discussdo dos resultados...........cccevverierereiienieneseeie e 34
4.1. A importancia do espago temporal na popularidade de um tweet.................. 34
4.2.  Importancia do sentimento do contelldo no desempenho dos tweets............. 36
4.3.  Tweets contextualizando 0S SEUS tOPICOS .......ecverveervereerieeriesieseesreeeeseeneenns 37
4.3.1.  Anaélise da disseminacdo dos tweets por tOPICOS ........cccvvevverreeierreennnnn, 37
4.3.2.  Analise do desempenho dos tweets por topicos e sentimento................. 41
4.3.3.  Andlise do impacto da presenca de hashtags no desempenho de um tweet
43
4.3.4.  Anélise da dimensdo/influéncia das contas dos retweeters por topicos
entre tweets partilhados e ndo partilhados...........cccccevveiiiicii i 44
4.4, ANALISE U0S FEIWEETEIS .. .o.viiiieeeieeieeeie ettt 45
4.4.1.  Andlise dos seguidores dos retweeters por tOPICO .........ccevvvvrveveienenne 45
4.4.2.  Andlise do tempo médio, em dias, para obter todos os retweets por topico
46
4.4.3.  Analise da antiguidade média dos retweeters por tOpico .............c.e....... 47
4.5.  Analise de tweets muito populares (>10 retweets)........ccccecvevveeveeieciieseennn, 48
45.1.  Analise do tempo médio, em dias, para obter a primeira metade dos
retweets € a SUa totalidade ..........ocverieie e 48
45.2.  Comparacdo da quantidade media de seguidores dos retweeters entre a
primeira e Segunda MELATE .........ccviiiieiie e e 49
4.6.  Previsdo de tweets POPUIAIES ..........ccveiiiiiiiiie e 50
4.6.1. Definicdo do problema e preparacéo do conjunto de dados................... 50
4.6.2.  Normalizagdo, selecdo de varidveis e sobre amostragem (oversampling)
51
4.6.3. Escolha do modelo, otimizacgdes e resultados ...........cccoeveveeveieerieernenne. 53
4.7.  Caso de estudo: COVIA-19.....ccciiiiiiiieiieee e 56
Capitulo 5 — Concluses e trabalho fULUFO.........ccccoviiiiiciee e 58
=] (1 =] o] o LTSRS 61



indice de Tabelas

Tabela 1: Resultados do desempenho do modelo criado testado com dados de 2021 ... 55

Vi



Anélise da propagacdo e impacto da informagao nas redes sociais

Indice de Equagdes

Equacdo 1: Formula usada para calculo do alcance de um tweet...........ccccoveeeeieiiennen, 27
Equacdo 2: Formula para calcula da percentagem de partilhas para um dado grupo de
(T2 ST P TP OT R RPRPTOPR 37

vii



Indice de Figuras

Figura 1: Metodologia Design Science Research (Peffers et al., 2007) ........ccccceevvevvnennen. 6
Figura 2: Termos de pesquisa usados para recolha dos tWeets..........ccceevvervrenvsecnene, 22
Figura 3: Lista dos 50+ dominios usados para classificacdo do tema de um tweet ....... 25
Figura 4: Objecto de anotacdo de contexto de um tweet em formato JSON.................. 26
Figura 5: Termos de pesquisa usados para recolher 0S retweeters ............cc.cceeevvvevenne 27
Figura 6: Termos de pesquisa usados para recolher os retweeters para mais que um
TWEEBE A8 CAUA VEZ .....eveeie ettt bt 27
Figura 7: Critérios usados para remover outliers dos dados..........cccceeervreiiiesveienene, 28
Figura 8: Exemplo de mencéo de tweet removido que inclui URL do tweet original que
T3 0] (0 TN -\ - PP PP 30
Figura 9: Exemplo da transformacéo aplicada de forma a extrar o id do tweet "pai”.... 31
Figura 10: Diagrama do fluxo dos dados criado pelo programa desenvolvido............... 33
Figura 11: Média de partilhas e gostos durante o dia entre 2019 e 2021 ...........cccueee... 34
Figura 12: Média de partilhas e gostos durante a semana entre 2019 e 2021 ................ 35
Figura 13: Média de partilhas e gostos por sentimento dos tweets expresso entre 2019 e
202 bR b b h b bRt R et bbb b bt r e n e e e 36
Figura 14: Percentagem de partilhas e gostos por topico entre 2019 e 2021 ................. 38
Figura 15: Percentagem de partilhas por topico durante o dia entre 2019 e 2021 ......... 39
Figura 16: Percentagem de partilhas por topico durante a semana entre 2019 e 2021... 40
Figura 17: Alcance médio dos tweets por topico entre 2019 e 2021..........cccceveeveeneenenn 41
Figura 18: Percentagem de partilhas por topico e sentimento 2019 e 2021 ................... 42
Figura 19: Percentagem de tweets com partilhas entre tweets com e sem hashtags
agrupados por topico de 2019 @ 2021 ..........coeiieiieieeie e s 43
Figura 20: Média de seguidores entre tweets partilhados e ndo partilhados agrupados

por tOPICOS eNtre 2019 € 2021 .......cciiiiiiieiiiiieeeie e 44
Figura 21: Média de seguidores dos retweeters por tOPICO .......ccccvevverveiieiiveieeiie e, 45
Figura 22: Média de horas para obter as partilhas agrupados por topico ...........cc.ceue..... 46
Figura 23: Média da antiguidade das contas dos retweeters agrupados por topico........ 47
Figura 24: Média do namero de horas para obter partilhas separados entre os primeiros
€ 0S UITIMOS 5OY0......cvvieiiieiieeiieieeieie ettt sttt sa e e e e tesbenbeaneeneeneeneens 49
Figura 25: Média dos seguidores do retweeters para obter partilhas separados entre os
Primeiros € 0S UIIMOS 5090 ........coiveiiiieie et nne s 49
Figura 26: Diagrama do fluxo de desenvolvimento de um modelo de aprendizagem

10 (0] - UL o USSR 51
Figura 27: Representacao do sistema de cross validation score com cinco folds .......... 54
Figura 28: Resultados da precisdo dos oito modelos no estado base recorrendo a cross
1722110 = Vo] o USSR 54
Figura 29: Uso do método de GridSearchCV para encontrar os melhores parametros
PAra 0 MOAEIO ... e 55
Figura 30: Palavras-chave utilizadas para identificar tweets sobre covid-19................. 56
Figura 31: Média de partilhas e gostos durante 0 ano de 2020 ...........ccceeeevververieiiennnnn 57
Figura 32: Média de partilhas e gostos para tweets sobre covid-19 em 2020................. 57

viii



Anélise da propagacdo e impacto da informagao nas redes sociais

Glossario de Abreviaturas e Siglas

API - Application programming interface

DSR - Design Science Research

LDA — Algoritmo Latent Dirichlet Allocation

LED - Algoritmo Loop Edges Delete

NOVER - Algoritmo Neighborhood overlap

VADER - Valence Aware Dictionary and Sentiment Reasoner

BCP - Sistema de cddigos para idiomas






Introducéo

Capitulo 1 - Introducéo
1.1. Motivacao e enquadramento

A crescente tendéncia para a digitalizacéo da realidade e para a comunicagdo por meios
digitais, introduz diariamente grandes quantidades de dados e informacao nas plataformas
digitais. Entre elas, existem as redes sociais, plataformas que na sua ideologia mais

primaria, pretendem conectar pessoas de forma facil, rapida e gratuita.

Com o aumento de popularidade destas redes sociais, este intuito inicial tem sido
expandido gradualmente, levando o proposito inicial das mesmas a divergir da simples
conexao entre pessoas. Agora, temas do passado, atualidade e até futuro sdo amplamente
discutidos e cada vez mais estas plataformas apresentam um vasto conteddo opinativo,

factual, falso e enganador, tudo misturado num sé local.

Toda esta informacdo disponivel suscita cada vez mais estudos que pretendem
compreender e até modular os comportamentos diariamente demonstrados pelas mais

diversas pessoas, dos mais variados espetros sociais e geopoliticos.

Assim, surge igualmente a necessidade de tentar perceber o comportamento da
informacdo circulante nestas redes, ou seja, analisar o fluxo, meio de propagacao,
dispersdo e o resultado final desse comportamento, isto €, o impacto que uma informacéo

circulante nas redes sociais pode ter no mundo “real”.

Para isto, sdo normalmente analisadas as principais redes sociais no mundo ocidental
(exclui-se o espaco asiatico, com plataformas e redes sociais proprias), como o Twitter,
rede social que se caracteriza pelo seu formato de mensagens curtas intituladas de
“tweets”, agrupamento de contetdo por “hashtags” e onde uma vasta quantidade de

lideres politicos interage com os seus cidadaos.

A disponibilizacdo, por exemplo, imediata do conteldo por parte das redes sociais,
torna-o facilmente partilhado em tempo real pelos utilizadores. Isto tem como
consequéncia que muito do conteddo ali presente seja de caracter opinativo, que
normalmente contém varios erros ortograficos, palavras abreviadas, siglas e acronimos.
Deste modo, ferramentas de processamento textual, sanitizacéo e classificacdo tém que

ser usadas e customizadas para poder obter resultados neste contexto.

Para além disso, diferentes abordagens podem ser usadas para analisar a propagacao

de informacéo nestas redes, desde algoritmos de andlise de sentimento a identificacdo de



comunidades por onde a informacao circula ou que se formam em torno de certos topicos.

Para isto, metodologias e ferramentas ja bem estabelecidas na area podem ser aplicadas.
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1.2. Questdes de investigacao

No ambito do tema em estudo, as questdes de investigacdo que motivam a analise

elaborada encontram-se apresentadas a seguir:

e Quais sdo as técnicas mais eficazes para de modelar o comportamento da
propagacéo de informacéo nas redes sociais?

e Quais os padrdes e caracteristicas comuns que uma informacéo deve/pode ter para
maximizar a sua disseminagéo nas redes sociais?

e Pode a amplitude e o alcance de uma dada informacéao ser previsto a priori?

e O topico e ou sentimento de uma publicacdo numa rede social tem impacto na sua
disseminacéo?

e Existe um perfil de utilizador padrdo que consegue que 0 seu conteldo seja mais
divulgado?

e Quais sdo as caracteristicas comuns a utilizadores que partilham conteddo nas
redes sociais?

e Quais os periodos do dia/semana em que a informacao tem maior alcance?



1.3. Objetivos

O objetivo desta dissertacdo € a concecdo e desenvolvimento de ferramentas
computacionais para extrair redes de elementos de informacao relacionados e analisar a
sua estrutura. Como problema base, sdo consideradas as noticias publicadas numa rede

social “Twitter” e todas as acfes consequentes — “retweets”, comentarios, “likes”, etc.

Neste trabalho, pretende-se construir uma cadeia de ferramentas, comecando na
concecdo de um sistema capaz de extrair automaticamente uma amostra, 0 mais
representativa possivel, de uma rede social (Twitter) para um dado periodo de tempo.
Posteriormente sera aplicado um tratamento aos dados armazenados, de modo, a garantir
que se encontram num formato acessivel de processamento. De seguida, 0 sistema sera
ainda capaz, de automaticamente, criar representacdes (recorrendo a bibliotecas
auxiliares de graficos e visualizacdo de dados) apropriados a, de maneira sucinta,
ilustrarem o estado atual do comportamento nas redes sociais, de acordo com a
informacao recolhida, bem como a caracterizacgao dos utilizadores que partilham e criam
conteudo nas redes sociais. Por fim, propde-se a criacdo de um modelo que faz uma
selecdo automatica dos melhores dados recolhidos e é capaz de prever com uma certa

percentagem de precisdo se uma dada publicacdo numa rede social sera, ou ndo, popular.

Em resumo a dissertacdo pretende modelar o comportamento dindmico e fluido da
informacdo circulante nas redes sociais, recorrendo a concecdo e implementacdo de
software capaz de lidar com dados na sua forma original e deles derivar padrdes de

comportamento, para que seja possivel melhor compreender o alcance e o impacto.
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1.4. Processo de investigacao

O processo de investigacao, no quadro dos objetivos delineados, baseia-se no modelo
de Design Science Research (DSR). A metodologia seguida por este modelo tem como
sua base a construcdo e avaliacao de relacbes genéricas meio/fim, sendo na sua esséncia

um processo de resolucao de problemas (Peffers et al., 2007).

Este processo é assim caracterizado por seis etapas que em conjunto irdo conduzir a
finalizacdo do protdtipo a ser desenvolvido e sua avaliacdo final, podendo ser

esquematizado da seguinte forma:

12 Fase: Identificacdo do problema e o seu motivo, onde se procura desenvolver um

artefacto que define o problema a ser investigado bem como o valor da sua solugéo,

22 Fase: Definicdo de objetivo, onde ¢é feita a derivacao de propositos e fins a alcancar

de uma solugéo, sendo que estes podem ser quantitativos ou qualitativos,

3% Fase: Desenho e desenvolvimento, realizacdo da arquitetura e concecao do sistema
computacional que ird modelar os comportamentos que se tentam prever, seguindo uma

abordagem de desenvolvimento incremental, deixando o sistema cada vez mais robusto,

42 Fase: Demonstracdo, onde é efetuada a quantificagdo do protétipo desenvolvido,
de modo a aferir a sua capacidade de dar resposta ao problema que se pretende resolver,

que através de testes e simulagdes deve ser capaz de apresentar resultados finais,

52 Fase: Avaliagdo, do desenvolvimento realizado e a sua demonstragdo, de forma a
quantificar o quéo eficaz a investigacdo em comparacdo com 0s objetivos inicialmente

propostos.

62 Fase: Comunicacao, que culmina (neste caso) na escrita e apresentacdo da
investigacdo desenvolvida sob a forma de uma dissertagdo que expde 0S processos

incrementais que levaram a identificacdo das respostas ao tema.

Este método ciclico de desenvolvimento, pressupde a melhoria incremental do
processo em causa onde as repeti¢oes das fases acima enumeradas serdo revistas sempre
que necessario, culminando no atingir dos resultados definidos no inicio da investigagdo

e a sua exposicao.
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Figura 1: Metodologia Design Science Research (Peffers et al., 2007)
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1.5. Estrutura e organizacado da dissertacdo

O presente trabalho encontra-se organizado em cinco capitulos que procuram espelhar
as diferentes fases executadas até a sua conclusdao. O primeiro capitulo introduz o tema
da investigacdo e seus objetivos, bem como uma descricdo da metodologia e estrutura
utilizadas durante o processo. O segundo capitulo apresenta a revisao de literatura, que
reflete um enquadramento tedrico do tema. O terceiro capitulo é dedicado ao
procedimento usado no processo de recolha e tratamento dos dados, bem como a
definicdo do sistema desenvolvido para suporte destas fungbes. O capitulo quatro
apresenta as analises dos resultados obtidos. Por fim, o capitulo cinco relata as conclusées

desta investigacdo, bem como recomendagdes, limitacoes e trabalho futuro.



Capitulo 2 — Revisao da Literatura

2.1. O que é uma rede social

O modo de vida de um individuo € em grande parte influenciado e derivado das
conexdes que este estabelece em sociedade. Deste modo, uma rede social comegou por
ser um local onde individuos podiam estender as suas interacdes mesmo quando nao estdo
juntos, potenciando meios de interacdo diferentes das tradicionais chamadas de voz ou

mensagens curtas (sms).

As redes sociais responderam a uma crescente vontade de pessoas, dos mais diversos
espetros sociais, em partilhar as suas vidas pessoais para com o mundo, levando a
constante procura por validagdo aliada a necessidade de exibir aspetos das suas vidas

pessoais.

Contudo, olhando para 1 de todas as vidas pessoais, real¢a-se a facilidade com que as
redes sociais conseguem gerar debates e trocas de ideias em temas centrais, nas mais
diferentes comunidades, levando a criagdo de um espago onde os individuos se sentem
livres de expressar 0 que pensam sobre as mais variadas matérias. Isto atribui as redes
sociais um papel importante na sociedade moderna, onde todos 0s temas emergentes, ou
até mesmo temas perdidos no passado, rapidamente se tornam virais e alvo de debate

durante dias.

Com o aparecimento das redes sociais, 0 seu rapido crescimento e a sua propagacao
nas ultimas duas décadas, inUmeros estudos tém sido realizados, com o intuito de
compreender a natureza e dindmica do seu funcionamento, bem como os comportamentos
evidenciados pelos seus utilizadores, incidindo particularmente no modo como ideias ou

noticias surgem e sdo amplificadas por estes meios.
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2.2. Importancia e crescimento das redes sociais

A crescente quantidade de dados gerada por redes sociais tem revelado uma grande
importancia no contributo para alcancar os objetivos de sustentabilidade e que melhoram
a sociedade. Este fenémeno é demonstrado pelo investimento por parte de organizacdes,
empresas e governos em politicas mais sustentaveis, tais como direitos das mulheres,
sustentabilidade ambiental e saude, fruto de campanhas virais nas redes sociais (Can &
Alatas, 2017).

As redes sociais vém também providenciar um meio rapido, e conveniente de acesso
a noticias. Nunca antes foi tdo facil conseguir obter informacao e ficar a par do que esta
a acontecer, seja a uma escala pequena, como acontecimentos locais, as grandes noticias
mundiais do momento. Assim, cada vez mais se torna palpavel o impacto e influéncia das

redes sociais para além do mundo digital.

A medida que vdo ganhando popularidade, as redes sociais, tém inadvertidamente,
impactado o “mundo real”, através das ideias que nelas se materializam ou até
funcionando como um catalisador, capaz de impulsionar e modificar o resultado de
eventos como a primavera arabe ou elei¢des dos mais variados governos pelo mundo
(Brady et al., 2017).



2.3. Propagacéao de ideias

Apesar da grande variedade de informacao em circulacdo nas redes sociais, as opiniées
sensacionalistas conseguem, eficazmente, alcancar o pretendido, captar a atencdo de
quem as ouve, |é ou vé. Com base nisto, mensagens com as quais se pretende atingir a
maior audiéncia possivel, tendem a ser o mais sensacionalistas possivel, por vezes,
usando titulos dubios e de grande impacto para rapidamente captarem a atencdo. Isto é
evidente quando mensagens contendo palavras de teor moral/emocional tém 20% mais

probabilidade de alcancar um maior publico (Brady et al., 2017).

Tendo este facto em conta, é natural que figuras publicas recorram a este tipo de
linguagem quando se expressam nestas plataformas digitais de maneira a conseguirem
apelar a sua audiéncia, pois conhecem o poder que o apelo ao lado emocional do ser
humano consegue ter. Assim, é importante investigar que tipo de emoces esta ligado a

certos resultados para melhor compreender a propagacao de ideias em redes sociais.
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2.4. Desinformacao nas redes sociais

A disperséao de informacao falaciosa, falsa, tendenciosa ou parcialmente incorreta tem
vindo a aumentar significativamente nos Gltimos anos, assumindo as mais diversas formas

como conspiragdes, noticias fabricadas, rumores sem fundamentac&o, etc.

Este tipo de informacao pode ser classificado como “desinformacdo” e caracteriza-se
como informacdo que ndo € verdadeira, mas para a qual € incerta a intencdo que levou a
sua divulgacdo. Por outro lado, existem também o0s “rumores” que consistem em

informagdes cuja legitimidade ndo foi ainda confirmada.

Existe ainda a denominacdo de ‘“fake news” ou até “trolling” que diverge da
desinformacdo, por ter intencbes maliciosas na sua origem, procurando criar

controvérsias e reaces emocionais ou até ofender (Binns, 2012).

Analisando a origem, e consequente, propagacgédo desta desinformacéo, demonstra-se
que apesar de esta ter inicio e formatacao em sites “clickbait” ou até sites partidarios, a
sua divulgagdo ¢ feita por meio de “influencers”, ou seja, utilizadores com grandes redes
de seguidores que, ao partilharem estes conteudos, os direcionam rapidamente a uma
grande audiéncia. Este padrdo repete-se apresentando sempre a mesma ideia com um

formato ligeiramente alterado até que o assunto deixe de ser mediatico (Shin et al., 2018).

A exposicdo a este tipo de contetido pode, como tem vindo a ser demonstrado, alterar
as crencas de um individuo e, por conseguinte, a sua maneira de agir e as a¢es que tem
para consigo ou pessoas em seu redor (Shin et al., 2018), podendo até ter consequéncias

graves, quando se trata de temas politicos ou até de satde (Waszak et al., 2018).

Ao procurar identificar o tipo de utilizador mais propicio de divulgacao de informacéo
falsa, observa-se que s&o os utilizadores com menos seguidores que tém maior
probabilidade de o ser, e que para além disso sdo utilizadores que por norma tém pouca

atividade e presenca nas redes sociais (Vosoughi et al., 2018).
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2.5. Fragmentacao de ideologias nas redes sociais

Para além da preocupacdo com a desinformacdo e propaganda presente nas redes
sociais, existe ainda a preocupacdo da convergéncia de pessoas em torno de uma
ideologia, normalmente de relevo politico, mas sem exclusividade. Isto pode levar a
formacdo de comunidades “fechadas”, que proporcionam um ambiente “seguro” e
distante para os seus membros de opinides e perspetivas contrarias, este fendmeno tem o
nome de “bolhas” / “echo chambers” (Knobloch-Westerwick & Meng, 2009).

Sendo as redes sociais um ambiente propicio para este tipo de situagdes, € importante
notar que a reducdo de comunicacdes entre formas de pensar diferentes leva a que
fragmentacdo dentro das plataformas acentue. Apesar disso, é possivel que as ideologias
tenham relevancia no resultado desta acentuacdo, bem como o tamanho do proprio grupo

que se forma em torno de um dado tépico.

Existem varias abordagens possiveis para a andlise deste fendmeno como, por
exemplo, o0 acompanhamento do desenrolar de um “hashtag” no Twitter aliada a criagdo
de uma métrica para medir o nivel de fragmentacdo. A adicédo de analise de sentimento
ao conteudo das mensagens trocadas, poderia levar a uma maior precisao nos resultados,

bem como a incorporagdo do contexto temporal de cada situagdo (Bright, 2018).
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2.6. Técnicas de analise
2.6.1. Recolha de dados

Para fomentar e suster os estudos feitos na area, os investigadores usam APIs
disponibilizadas diretamente pelas redes sociais onde o estudo sera conduzido a fim de
recolher os dados necessarios. A APl mais popular é a do Twitter que disponibiliza varios
tipos de acesso aos seus dados, oferecendo uma versao mais relaxada nos seus limites a

investigadores académicos.

Contudo a existéncia de planos gratis e pagos ja relevou em estudos anteriores que 0s
dados obtidos sdo diferentes entre os planos, produzindo resultados diferentes.
(Antonakaki et al., 2021).

A API do twitter fornece os dados em formato JSON e devido a sua natureza mais
complexa é observada uma tendéncia no uso de bases de dados que suportam este formato
a priori como bases de dados NoSQL em prol das convencionais que usam modelos

relacionais (Antonakaki et al., 2021).

2.6.2. Analise linguistica

Quando se pretende elaborar uma analise linguistica, isto é, uma analise onde o
conteudo e contexto da mensagem transmitida num texto é relevante para a investigacao,
¢ preciso previamente garantir que o texto ¢ na melhor das capacidades “limpo”, ou seja,
gue sejam removidos elementos como “hashtags”, URLS, e mensagens demasiado curtas,

a fim de garantir maior eficécia para as ferramentas de analise.

De modo a fazer este tipo de analise, existem ferramentas como o VADER (Valence
Aware Dictionary and Sentiment Reasoner) que se baseia em léxicos de palavras
relacionadas a sentimentos, permitindo a classificacdo automatica de cada palavra no
Iéxico como positiva, neutra ou negativa e conseguindo ainda inferir o nivel do
sentimento (Hung et al., 2020). Para além deste, 0 modelo de LDA (Latent Dirichlet
Allocation) é capaz de lidar com textos curtos ou longos, onde agrupa as palavras comuns
em multiplos topicos, que o torna apropriado para extrair as estruturas semanticas
presentes num dado texto, permitindo que se consiga classificar a similaridade de temas
(A.Yang etal., 2021).
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O processo de Lemmatization, reduz formas flexionais das palavras a uma raiz comum
ou a um unico termo, e consegue identificar, dentro de um conjunto de palavras, qual o
termo comum, normalmente na sua forma de dicionério, funcionado assim como um

processo de normalizagdo de texto (Liu et al., 2012).

Recorrendo a processos de analise de texto com mecanismos de inteligéncia artificial,
aprendizagem automaética e mineracgdo de texto, é possivel utilizar algoritmos capazes de
analise de sentimento. Esta andlise € Gtil para melhor compreender a percecédo do publico

geral em torno de um determinado tema (A. Yang et al., 2021).

2.6.3. Identificacdo de comunidades

Para alem destes métodos de classificagdo de contetido é necessario, normalmente, um
meio de agrupamento e identifica¢do de “comunidades”, isto €, identificacdo do grupo de
individuos envolvidos com um dado topico. A detecdo de comunidades possibilita a

compreensdo da estrutura topoldgica e previsdao do comportamento de redes complexas.

Existem diversos algoritmos de identificacdo de comunidades. Tal como o algoritmo
LED, que é bastante eficiente a encontrar comunidades, conseguindo manter uma
complexidade temporal linear, mesmo em grandes redes. Ainda no mesmo formato existe
o algoritmo NOVER, que alcangca o0 mesmo objetivo, mas tendo a sobreposicdo de
vizinhos como heuristica para a importancia das arestas/ligaces do grafo. Ambos o0s

algoritmos usam a forca dos seus nos para remover arestas (X. Chen & Li, 2019).

Outros algoritmos usam a relagdo entre nos para remocao de arestas, como o algoritmo
de agrupamento hierarquico, que procura a similaridade entre todos os pares de nds,
levando a fusdo num so, ou ainda o algoritmo de Louvain, cujo objetivo é maximizar a
modularidade de uma rede, com a desvantagem de poder falhar em redes de pequena
dimensdo. O algoritmo de LPA, procura similaridades locais, de modo a agrupar
membros da comunidade. Quanto a algoritmos com foco no método de remocéo de
arestas, temos o algoritmo EDCD, que apresenta maior desempenho a lidar com redes e

produz comunidades de maior qualidade (X. Chen & Li, 2019).

Um outro método classico de identificacdo de comunidades é o algoritmo
aglomerativo, que tende a originar uma espécie de arvore hierarquica para representar 0s

grupos dos componentes (Li et al., 2019). Com isto, pode-se ainda acrescentar uma
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analise a estrutura de ligacdo dentro do grafo, recorrendo ao algoritmo PageRank, com o

qual se consegue calcular a possivel importancia de um dado né.

A analise de estruturas de redes sociais € um processo que requer diferentes solucdes
nas varias etapas de desenvolvimento, mas que pode ser unificado num sé fluxo de

trabalho para tornar o processo automatico.

Este fluxo de trabalho é caracterizado pelo armazenamento de dados diretamente em
bases de dados adequadas para grafos a fim de melhorar a velocidade e facilidade de
filtrar para agregacdo. Na fase de analise deve ser tida em conta a topologia do grafo e o
recurso a algoritmos préprios. No fim, o grafo pode ser visualizado com ferramentas

apropriadas (Kolomeets et al., 2019).

2.6.4. Visual

A abordagem de classificacdo visual, procura avaliar a classificacdo de claridade,
coeréncia, agrupamento e diversidade. J& de uma perspetiva estatistica, propriedades
como o racio de imagem, multi-imagens, sdo pontos interessantes a ter em conta (Shu et
al., 2017). Assim, noticias tendem a conter imagens sensacionais de modo a obter uma

reacdo emocional.

Deste modo pode-se depois analisar as noticias numa perspetiva de utilizador, de
publicacbes ou de redes, isto é, procurando por caracteristicas de utilizadores que
interagem em redes sociais, podendo ser subdivididas a um nivel individual ou de grupo,
por caracteristicas de determinadas publicacdes, como o tdpico, credibilidade e
posicionamento; ou procurando por redes formadas por utilizadores que postam

contetdos similares nas redes sociais.

Para a analise de dados, diferentes metodologias podem ser seguidas. Assim, para
analisar topicos salientes, boas abordagens seriam, nuvens de palavras, para partilha de
recursos e links, diagramas de Euler seriam apropriados para respostas de cidadaos,
diagramas de Hasse ou a roda das emogdes de Plutchik’s, uma boa aposta para a percegédo
de sentimentos e, para analise de emogdes, graficos “bolha” seriam uma escolha viavel
(Hubert et al., 2020).

Gréficos bolha sdo bons para identificar a variacdo de intensidade e polaridade ao

longo do tempo. Diagramas de Euler e Sankey sdo boas opcdes para identificar estratégias
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de comunicac6es, enquanto diagramas de Hasse estendido séo bons para detetar a maneira

como as pessoas reagem (Hubert et al., 2020).

2.6.5. “Bots” e “Spam”

Um fator de grande relevancia nas redes sociais é a existéncia de “bots” (programas
autbnomos capazes de interagir com outros sistemas ou utilizadores) e ‘“spam”
(mensagens ndo solicitadas ou irrelevantes enviadas pela internet) nas redes sociais que
tentam deturpar o uso normal das mesmas pelos seus utilizadores. Assim surge a

necessidade de sistemas de identificagdo e classificagdo de spam e bots.

O processo de identificagdo de “spam” segue um fluxo de normal de analise de dados,
usando varios conceitos e algoritmos de “machine learning”. Deste modo existem trés
tipos de classificacdo possivel: detecdo de spam por tweets, por utilizadores e por
campanhas (Chu et al., 2012).

Por outro lado, um método também amplamente usado é o recurso a inspetores
humanos. Este método consegue um resultado de classificacdo superior, contudo tem a

desvantagem de exigir grande esforco humano (Benevenuto et al., 2010).

Complementado a identificacdo de spam, a presenca de contas falsas com os mais
diversos propositos levava a necessidade de ferramentas de detecdo de bots. Esta € uma
tarefa dificil, sendo uma das ferramentas mais conhecida, o botornot (Davis et al., 2016)

que mais tarde se desenvolveu no Botometer (K. C. Yang et al., 2019).
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2.7. Concluséao

As redes socias tém diversas estratégias de difusdo de informacdo, cujo objetivo é
aumentar o numero de interagdes, visualizacdes e ultimamente maximizar o tempo do
utilizador na rede. Assim estratégias como procurar apresentar aos utilizadores
informacBes e contactos que ndo lhes sdo muito proximos ou até nem existem,
potenciando a expansao e interacdo com novos temas e pessoas, ou até, exibindo novos

conteudos partilhados por outros utilizadores da rede de contactos/interesse.

As informagdes que mais visibilidade tém sdo as que mais provavelmente se tornaram
virais. Contudo, € curioso notar que por norma néo sao as grandes contas de influencers
que criam aquilo que serdo os temas da atualidade. Ao contrario do que se pode pensar, a
informacdo viral ndo se espalha como uma doenca patogénica, em que uma grande rede
de contacto proporciona melhores condigdes de suceder, pois pessoas nestas posigoes,
tendem a ficar sobrecarregadas de informacao, levando a que a atencéo diminua quando

héa tanto para ver (Hodas & Lerman, 2013).

Muitos estudos que sdo feitos, apesar de incorporarem na sua andlise diferentes redes
sociais, tendem a combinar as métricas numa variavel, descartando a heterogeneidade de
cada plataforma. Para além disso, a maioria dos estudos baseia-se em pesquisas
transversais, que ndo conseguem dar resposta ao problema da casualidade ou prendem-se
em analises que incidem maioritariamente numa populacdo jovem, que acaba por ndo

representar realisticamente a populacédo geral (Halpern et al., 2017).

Assim é importante continuar a analisar o comportamento e dinamismos
caracteristicos de redes sociais de modo a compreender de melhor forma como a
informacdo se propaga e circula dentro destas redes para assim perceber de que modo isso
pode afetar e se traduz para fora delas. Uma vez que nunca antes, 0 que acontece no

mundo digital teve tanto impacto no “real” como nos dias de hoje.
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Capitulo 3 — Construcédo de uma amostra de dados sobre o Twitter
3.1. Twitter

Neste capitulo é feita uma descri¢do do funcionamento da rede social Twitter, usada
como base da investigacéo e de onde foram coletados os dados analisados. Seguidamente
apresentamos a explicagdo do funcionamento da APl do Twitter, ferramenta usada na
recolha dos dados, e uma exposicdo dos dados recolhidos, bem como do processo de

recolha, culminando na caracterizagdo do tratamento feito posteriormente.

A rede social Twitter pode ser usada das mais variadas formas e com o0s mais variados
motivos. Esta versatilidade permite a captagdo de um vasto leque de utilizadores da rede
social, das mais variadas origens, desde a sua utilizagdo mais casual até ao outro extremo
do espetro, como um veiculo de transmissdo de informacdo oficial, como se Vé, pela

elevada quantidade de publicac6es por oficiais de governos de todo o0 mundo.

O Twitter destaca-se das outras redes sociais pela forma caracteristica como permite
aos utilizadores partilharem informacéo, através de texto escrito. Contudo este formato
impde uma restricdo de caracteres maximos por cada publicacdo, que foi expandida de
um limite de 140 caracteres para 280 (desde novembro de 2017). Estas condicOes
conduzem os utilizadores para um formato de escrita mais simples, sem prestar muita
atencdo a formatacdo do texto, mas focando-se mais no contetdo sendo este,

essencialmente texto, urls, imagens ou até videos.

A rede também cunhou o termo de “tweet” para designar uma publicagao e “retweet”
para o ato de partilhar o “tweet”. Assim, esta rede social, tem como caracteristica base a
partilha de informacédo de forma rapida, casual e direta, permitindo que, posteriormente,
esta seja partilhada de forma simples, pelo “retweet”, ou adicionando um comentario a
informagdo partilhada “quote tweet”. Cada tweet pode, também, ser comentado e 0s

utilizadores podem, ainda, demonstrar o seu apre¢o pela publicacdo utilizando o like.

Qualquer publicacdo nesta rede social tem como predefinicdo base ser pablica e de
facil acesso a qualquer pessoa, seja esta utilizadora do Twitter ou alguém “de fora”
consultando a plataforma. Contudo, o contetdo partilhado por cada utilizador, apesar de
visivel a qualquer um, é apenas diretamente disseminado para os utilizadores que
“seguem” o criador original. Esta caracteristica da visibilidade das publicacfes, pode

ainda ser ajustada, caso o utilizador assim o deseje.
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Estas propriedades intrinsecas do Twitter sdo acompanhadas pela plataforma atraves
do agrupamento de publicacbes em temas que por si criam as “tendéncias” dentro da
plataforma. Para facilitar a disseminac¢dao da informagdo em torno de um tema, as “#”
(hashtags) podem ser utilizadas para identificar uma dada publicagdo como relacionada

com um certo tema.
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3.2. API
3.2.1. Twitter API

De modo a disponibilizar os dados criados na rede Twitter, de uma maneira mais
otimizada e padronizada, a plataforma disponibiliza uma APl que permite que a utilizacao
de todas as funcionalidades da rede social seja feita de forma “programatica”, como

também, coletar a informacdao sobre utilizadores e o conte(do que estes criam.

A API permite acesso aos dados através de diferentes niveis de permissdes que 0S
utilizadores podem ter de acordo com o plano de acesso. Para esta investigagdo, foi
concedido o plano de “investigador académico”, pela equipa do Twitter, a sua API. Este
plano permite acesso aos dados em tempo real, bem como, aos dados historicos definidos
como “publicos” e as suas caracteristicas. Este plano permite o acesso a um maximo de

dez milhGes de tweets por més e termos de pesquisa dos mesmos até 1024 caracteres.

Os dados da API séo disponibilizados em formato JSON, distinguidos por objetos
“Tweet” e “User” que posteriormente tém um conjunto de propriedades que podem ou
ndo ser recolhidas conforme o plano do utilizador da API, e caso este assim o deseje. Sdo
ainda disponibilizados multiplos URLs de conexdo a APl que permitem fazer diferentes
tipos de recolha de dados (quando conectados por uma aplicagéo cliente), dividindo-se
em URLs cujo objeto primario de retorno € o “tweet” e outros que visam direcionar a
recolha de dados sobre o(s) utilizador(es) da rede. Cada ponto de recolha tem limites
diferentes quanto a quantidade de informacdo a ser devolvida. Os pontos em torno de
tweets sdo o0s que tém limites mais abrangentes em comparacgdo com os de recolha sobre
utilizadores que por norma sdo bastante limitados na quantidade de dados retornada por

periodo de tempo.

3.2.2. Full archieve search

Para a recolha dos dados foi utilizado o endpoint tweets/search/all da API, que permite
ter acesso a todos os tweets publicos existentes no arquivo de dados do Twitter, desde
2006 até ao presente, de acordo com os termos de pesquisa selecionados. Todos o0s tweets
acessiveis por este endpoint sdo retornados pela ordem inversa a cronoldgica. Este
endpoint permite realizar um pedido por segundo, retornando por defeito dez resultados
por resposta até um maximo de 500, permitindo usar operadores de pesquisa exclusivos

(sdo identificadores que permitem filtrar a pesquisa de acordo com a sua fungdo, por
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exemplo, o operador “from: twitterdev”, garante que a pesquisa apenas retorna tweets da
conta twitterdev) para pesquisas com modo de acesso “académico”. De notar que 0 limite
maximo de resultados por resposta pode ser reduzido, no caso da requisicao de expansdes
dos objetos basicos de resposta como as “anotagdes de contexto”, que reduzem o maximo

de 500 para 100 resultados por resposta.

3.2.3. Termos de pesquisa

A fim de conseguir tirar melhor proveito da API do Twitter, e, por conseguinte, dos
seus endpoints de recolha de tweets, é necessario usar 0s termos de pesquisa corretos,
para que os tweets devolvidos sejam proximos do pretendido. Deste modo, a API
disponibiliza vérios operadores de pesquisa e utilizacdo de operadores booleanos.
Operadores como o is:retweet ou is:reply permitem filtrar os tweets devolvidos para que
estes sejam somente retweets e respostas a tweets, respetivamente. O operador “-”

representa a negacéo e pode ser usado em combinagdo com outro operador para negar o

seu efeito.

Relativamente a pesquisa de tweets por localizacdo geografica, o operador
place_country filtra tweets cujo codigo do pais associado seja igual ao usado no filtro, no
formato ISO alfa-2. Para a filtragem de tweets de uma determinada lingua, existe o
operador lang, que retorna tweets que tenham sido previamente classificados pelo Twitter
como pertencentes a lingua especificada. Esta especificacdo tem de corresponder a uma
lingua do sistema BCP 47. De momento, esta classificacdo apenas denomina um tweet

como sendo de uma lingua apenas, mesmo que utilize palavras de mais do que uma.
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3.3. Processo de recolha
3.3.1. Extracdo de tweets e respetivos utilizadores

O processo de extracdo de dados usou a API do Twitter como ponto de coleta de dados.
Este processo e projeto foi desenvolvido em Python, e recorreu a biblioteca tweepy como
ponto intermédio entre o programa e a API, de modo a simplificar o processo de
estabelecimento de autenticacdo, conexdo, agregacdo e formatacdo dos dados enviados
pelo Twitter. Esta biblioteca também simplifica a criacdo do pedido a API, a definicao
dos filtros a aplicar e as propriedades de expansdo a retornar para os tipos de objetos

possiveis de recolher.

De forma a construir uma amostra de dados representativa do Twitter tendo em conta
0 objetivo da investigacdo e que tornasse possivel reduzir ao maximo a existéncia de viés!
nos dados, a recolha define como objetivo obter, de uma perspetiva macro, tweets de
todos os dias desde 01-01-2019 a 31-12-2021, totalizando 1.603.659 tweets ao longo
deste periodo com em média, 227.982 tweets por dia da semana, de forma que o resultado
final consiga construir uma amostra do comportamento da informagéo durante os trés

anos.
lang: en place_country:US —url — is:retweet — is:reply — the the

Figura 2: Termos de pesquisa usados para recolha dos tweets

Para dar resposta a recolha de dados proposta, procurou-se que todos os tweets fossem
recolhidos em inglés e com origem nos Estados Unidos da América, de modo a garantir
ao maximo, a coeréncia no conteido dos mesmos e que a lingua predominante fosse o
inglés. Por outro lado, foram ignorados todos os retweets, e respostas a tweets. De modo
a satisfazer a condicdo da API de que o critério de pesquisa ndo pode conter somente
operadores, e tendo em conta que a investigacdo ndo pretendia recolher tweets apenas de
um determinado assunto/tema, foi feita uma pesquisa pelo termo “the” que é amplamente

usado na lingua inglesa permitindo captar uma maior variedade de tweets.

! Tendéncia de algo. Distor¢do na maneira de observar, de julgar ou de agir.
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3.3.2. Metodologia de recolha de dados

Tendo em conta as caracteristicas da APl do Twitter, em particular as darecolha de
tweets do endpoint tweets/search/all, isto €, do ponto que permite recolher tweets desde
a criacdo da rede social em 2006 até aos dias de hoje, esta recolha devolve sempre 0s
tweets de forma decrescente, a contar do periodo maximo definido até a data inicial que
se pretende. Isto é, por exemplo, para recolher tweets de um dia em particular, definido
pelos limites 01-01-2020 a 02-01-2020, ha aproximadamente 70 milhdes de tweets para
recolher, e sendo que o objetivo é recolher uma pequena amostra desse dia, o0 resultado
traduz-se na recolha de tweets de uma certa altura desse dia, pois 0 numero de tweets
publicados nesse espaco de tempo, sdo superiores aos que se pretendem recolher. Isto
levanta um problema, uma vez que pode originar conclusdes tendenciosas devido a falta

de representatividade de tweets originados noutras fases do dia.

Para dar resposta a esta restricao, € feito um processo de recolha de tweets, onde para
além de recolher tweets de todos os dias dos trés anos, divide a recolha dos tweets de cada
dia em cinco fases, noite cerrada (01:00:00), manha (08:00:00), depois de almoc¢o
(14:00:00), fim de tarde (18:00:00) e noite (22:00:00). Esta recolha faseada permite dar
ao conjunto de dados recolhidos, uma representacdo das diferentes fases do dia,
permitindo que seja possivel compreender os comportamentos da informacdo em
diferentes periodos, do ano, semanas, dias da semana e fases do dia. Deste modo, foram
feitos 5475 pedidos de dados a API, que corresponde a 5 pedidos (um para cada fase do
dia) por dia para os 1095 dias dos trés anos. Este processo leva entre a seis a oito horas

continuas para coletar dados, uma vez que o processo corre de forma sincrona.

Esta metodologia de recolha também insere uma restricdo na amostra dos dados
recolhidos, sendo ela, a falta de percecdo do volume total de tweets para um dado dia ou
até fase do dia, pois nesta metodologia, é definido um volume artificial de tweets por
periodo de recolha. Apesar disso, e uma vez que o foco da investigacdo, nao é analisar a
evolugdo de um tema em particular, a existéncia desta restricdo € negligenciada pela

pouca relevancia para o estudo da popularidade da informacao, de uma forma geral.
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3.3.3. Propriedades dos dados recolhidos

De forma a recolher os dados necesséarios para realizar a analise pretendida, todos 0s
tweets foram recolhidos recorrendo aos campos ‘“‘author id”, “created at”,
“conversation_id”, “referenced tweets”, “public_metrics”, “source”, “reply settings”,
“lang”, “context_annotations”. De modo a obter os dados relativos aos utilizadores que
originaram cada tweet, a recolha foi feita usando a expansao “author id”, que permite
retornar para cada tweet o objeto “User” do seu criador. Este objeto por sua vez foi

bR 1Y

recolhido com os campos “created at”, “verified” e “public_metrics”.

Decompondo o significado de cada um dos campos extra requisitados para 0s objetos

Tweet e User temos 0 seguinte esquema:
Tweet:

e author_id, indica o id do utilizador que originou o tweet

e created at, indica a data em que o tweet foi originado no formato ISO 8601
(<AAAA-MM-DD>T<HH:MM:SS>Z)

e conversation_id, indica o ID do tweet original de uma conversa a que um dado
tweet pertence

o referenced_tweets, devolve a lista de tweets a que um dado tweet se refere,
indicando o tipo de tweet (retweet, quoted)

e public_metrics, devolve a métricas sobre um dado tweet & data da recolha (nimero
de retweets, likes, quotes e comentarios),

e source, indica o tipo de dispositivo usado para publicar o tweet (exemplo:
“Android” ou “iPhone”),

e reply settings, indica quem pode responder a um dado tweet (“todos”,
“utilizadores mencionados” ou “seguidores”),

e lang, indica qual a linguagem identificada em que o tweet foi escrito, por fim o
campo

e context_annotations, devolve informacgdes sobre uma analise de tépico feita ao

conteudo do tweet.
User:

e created_at, indica a data, no formato isso 8601, de criagdo da conta do utilizador

que originou o tweet,
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o verified, designa se a conta do utilizador é de interesse publico e é verificada® pelo
Twitter confirmando que a conta € auténtica,
e public_metrics, devolve detalhes sobre o potencial alcance da conta e a sua

atividade (numero de seguidores, nimero de seguidos, nimero de tweets).

3.3.4. Anotacdes de contexto e analise de tdpico

Com a finalidade de elaborar uma anélise de conteudo dos tweets recolhidos, todos
eles foram coletados com as respetivas anotagdes de contexto. As anotacdes de contexto,
sdo um campo sobre o tweet que devolve uma andlise previamente feita pelo Twitter sobre
0 possivel assunto/tépico na qual se insere um dado tweet. Contudo, apesar de todos 0s
tweets serem previamente analisados neste sentido, devido ao contetido dos mesmos, nem

sempre € possivel decifrar 0 seu tema.

As anotacdes de contexto dividem-se em duas categorias, a mais especifica
denominada por entity que define dentro do assunto o tema real, como por exemplo a
pessoa ou local sobre o qual o tweet fala. Estas sdo diretamente contextualizadas do

conteido do tweet e acompanhadas do local no texto onde se inserem.

Por outro lado, existe a categoria mais abrangente denominada por “context” que é
derivado de uma analise de tdpico ao texto do tweet. Um tweet pode ser classificado como
pertencente a um ou mais topicos, onde estes sdo atribuidos por uma lista com mais de 50

dominios, disponibilizados pelo Twitter.

3-TV Shows 46 - Brand Category 79 - Video Game 115 - Video Game
Hard Conf
4-TV Episodes 47 - Brand DI onference
4 - Book Musi 116 - Vi
6 - Sports Events 48 - Product ElsbonciiakaGen s Ts ideo ?amﬁ'
85 - Book Genre ournamen
10 - Person 49 - Product Version
. 117 - Movie Festival
11-Sport DT 86 - Movie
- Sporf 54 - Musician N
12 - Sports Team 55 - 56 - Actor 87 - Movie Genre
o e 119 - Holiday

8

@

26 - Sports L 58 - Entertai it P lit: - Political Body
- T =En inmen ! [
pors e eriainme ereonaty 89 - Music Album 120 - Digital Creator
27- American Football Game 60 - Athlete -
90 - Radio Stati 122 - Fictional Character
28 - NFL Football Game 65 - Interests and Hobbies adio Statien ) )
130 - Multimedia Franchise

Vertical 91 - Podcast
35 - Paliticians 132 -8
- Son,
- 66 - Interests and Hobbies 92 - Sports Personality e
38 - Political Race )
Category 136 - Video Game
39 - Basketball G 93-Coach Personalit
- Basketball Game ersonali
67 - Interests and Hobbies . Y
) 94 - Journalist
40 - Sports Series 137 - eSports Team
68 - Hockey Game
. 10 - Viral Accounts
45 - Brand Vertical 138 - eSports Player

71 - Video Game

14 - Concert
139 - F
78 - Video Game Publisher - NIy

Figura 3: Lista dos 50+ dominios usados para classificagdo do tema de um tweet

2 Conta identificada com um selo azul, atribuido pelo Twitter, que informa que uma é uma conta de
interesse publico.
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Como sendo uma propriedade extra de um objeto tweet recolhido, estas anotacdes de

contexto assumem a seguinte forma:

{
"domain": {
Edrs “46".,
"name": "Brand Category",

"description": "Categories within Brand Verticals that narrow down the scope of Brands"

Y,
"entity": {
"id": "781974596752842752",

"name": "Services"

Figura 4: Objecto de anotagdo de contexto de um tweet em formato JSSON

Devido as restricdes nos operadores de pesquisa de tweets existentes, o operador
context apenas pode ser usado com o formato context: domain_id.entity id e dado que, a
data, o Twitter ndo providencia uma lista com os ids das entidades, néo € possivel recolher
apenas tweets em que foi possivel contruir o objeto das anotagdes de contexto dos tweet,
ou seja, tweets em que o Twitter disponibiliza a quando da sua recolha o tépico do mesmo.
Assim, para os dados recolhido apenas aproximadamente, 35% dos tweets recolhidos tém

informacé&o sobre o seu tdpico.

3.3.5. Retweets e alcance de um tweet

A fim de colmatar a falta de informagéo quanto ao verdadeiro alcance de um tweet, e
uma vez que saber o numero de retweets e quote tweets, ainda que bons indicadores da
popularidade de um tweet, ndo transmite informacdo sobre quantas pessoas poderdo ter
tido contacto com o tweet (essa métrica é exclusiva a utilizadores da API do Twitter em

modo de PowerTrack, que é pago). Assim sendo, adotamos a seguinte estratégia.

Sabendo que um tweet quando é partilhado por um utilizador, tem o potencial de
aparecer no feed de todos os seus seguidores, pode-se assumir que o potencial de alcance
de um tweet é igual ao nimero de seguidores do utilizador que criou o tweet. Sempre que
um tweet é partilhado, este tem o potencial de ser visto por todos os seguidores do
utilizador que partilhou o tweet original, e 0 mesmo se verifica para utilizadores que
facam quote do tweet original. Assim, o potencial de alcance de um tweet pode ser

definido por:
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Equacdo 1: Formula usada para calculo do alcance de um tweet

Total alcance = N2 seguidores "originais" + Z N¢ seguidores de cada retweeter

+ Z N2 seguidores de cada quoter

De maneira a obter uma estimativa deste valor, & necessério saber o nimero de
seguidores de cada utilizador que partilhou ou quoted um tweet. A APl do Twitter
disponibiliza o endpoint /2/tweets/:id/retweeted_by e /2/tweets/:id/quote_tweets, mas
estes endpoints sdo muito limitados na quantidade de dados que se pode recolher,
permitindo apenas 75 pedidos a cada 15 minutos, ou seja, por cada 15 minutos apenas se

consegue recolher os retweeters e quoters de 75 tweets.

Dado que recolher os retweeters e quoters de todos os tweets que continham
informacdo sobre o topico do tweet e foram partilhados, teriam que ser recolhidos os
dados para 64.878 tweets, 0 que para 0s endpoints existentes, tornava o processo inviavel.
Assim, foi feita uma recolha utilizando o endpoint tweets/search/all utilizando como

método de pesquisa a seguinte forma:
(url:Twet_id) (is: retweet OR is: quote)

Figura 5: Termos de pesquisa usados para recolher os retweeters

Dada o limite de 1024 caracteres para cada pesquisa, a componente identificadora de
cada tweet (url:tweet id) era repetida quantas vezes coubesse dentro do limite de
caracteres, permitindo, com apenas um pedido a API, recolher os dados de em média 36

tweets, visto que o tamanho do tweet _id varia.

(url: tweet_id, OR url: tweet_id,) (is: retweet OR is: quote)

Figura 6: Termos de pesquisa usados para recolher os retweeters para mais que um tweet de

cada vez

Este método de pesquisa retorna todos os retweeters e quoters associados a um dado
tweet. Contudo, é de notar que em certos casos nem sempre a totalidade dos retweeters
era devolvida. Para além disso, foi ainda notado que por vezes o nimero de retweets ou
quotes que um tweet tem ndo corresponde a realidade, pois como 0s dados sdo contados

a data da recolha estes ndo deixam de ser mutaveis.
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Apds recolher os retweeters e quoters de cada tweet selecionado, é entdo possivel
satisfazer as condi¢Bes de forma a calcular o nimero aproximado do potencial de
utilizadores alcancados por cada tweet. Este dado é importante porque, por exemplo, para
dois tweets cada um com um retweet, um partilhado por um utilizador com 50 seguidores
ndo terd a mesma probabilidade de se tornar viral do que um partilhado por um utilizador

com 5.000 seguidores, ainda que ambos tenham 0 mesmo ndmero de retweets.

3.3.6. Sentimento de um tweet

De modo a complementar a anélise de tdpico, ja oferecida pelo APl do Twitter, foi
feita uma analise de sentimento ao contetdo de cada tweet, isto &, 0 texto de cada tweet
foi classificado como podendo ser “Positivo”, “Negativo” ou “Neutro”. Para alcangar
estas classificacdes foi usada uma biblioteca de python que complemente o0 modelo de
analise de texto, VADER. Este modelo pode ser usado ndo s6 para analisar a polaridade
de um texto, mas também a sua intensidade. Para efeitos de simplificacdo do processo de
analise de resultados, foram apenas considerados os resultados da polaridade

(classificacdo atras citada), de cada tweet como base da analise de sentimento.

3.3.7. Outliers

De modo a evitar possiveis discrepancias nos resultados e andlises, fez-se uma
remocao de valores que se encontravam muito distantes da maioria dos seus pares. Assim,
fez-se uma anélise inicial da distribuicdo das varidveis recorrendo a histogramas e caixas
de bigodes (boxplot) para variaveis métricas e graficos de barras para variaveis néo-
numéricas. Com uma melhor compreensdo do modo de distribuicdo das variaveis, foi
feita uma remocéo dos valores que mais impacto negativo poderiam trazer. Esta remocéo

foi feita sempre mantendo a regra, de ndo remover mais de 3% da amostra de dados.

followers < 100000 & following < 30000 & retweet_count
< 1000 & like_count < 400 & seniority < 17

Figura 7: Critérios usados para remover outliers dos dados

Para compreender a remocdo feita é preciso ter em conta que os dados apresentavam

grandes disparidades. As principais caracteristicas mostravam grandes niveis de
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“outliers” e analisando a natureza destes dados, a sua remog¢do nao era direta. Por
exemplo, removendo todos os valores que se desviam para além dos limites superiores
das caixas de bigodes, eliminaria por consequéncia, uma percentagem significativa da
amostra. Este impacto é compreensivel, quando se tem em conta uma possivel correlagéo
entre 0 numero retweets de um tweet e 0 numero de seguidores que a conta de origem
tem. Assim remover contas com mais de 5000 seguidores (onde comegam os outliers)
representaria a remocao de 23% dos posts com retweets. Isto tem especial impacto
quando, em média, num dado ano, o nimero de posts recolhidos com retweets (> 0) é de
20%. O mesmo se verifica na perspetiva contraria, em que remover tweets com retweets
acima de 5 retweets, que representam 2,5% da amostra, significava remover

aproximadamente 15% dos tweets com retweets.

Deste modo os valores limites, arbitrariamente definidos, foram escolhidos por serem
0s que permitiam a maior remocéo possivel de outliers sem exceder a remocao de 3% dos

dados e apenas removendo 2,97% dos tweets com retweets.
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3.4. Tratamento de dados

Uma vez que a recolha de dados sobre os tweets e seus utilizadores é feita através da
API oficial do Twitter, a maioria deles ja se encontra diretamente em formato util para
processamento. Contudo, de forma a personalizar os dados para o objetivo da
investigacao, algum tratamento é requerido. Assim, este processo de tratamento dos dados
recolhidos separa-se em dez partes distintas, aplicadas sequencialmente para obter o

resultado final.

12 Fase: Carregamento dos dados, onde os dados, dos tweets e suas respetivas contas
de origem, sdo carregados em memoria e ordenados por ordem temporal, do mais antigo
para 0 mais recente. Para os dados das contas de utilizadores, sdo removidas contas
duplicadas. Esta duplicacdo pode acontecer pois, uma vez que, 0s utilizadores sdo
recolhidos por adjacéncia a cada tweet recolhido, podem ocorrer casos em gque mais do

que um tweet do mesmo utilizador € recolhido, levando a duplicacdo da informacéo.

22 Fase: Calculo do alcance dos tweets, de forma a calcular uma aproximacao do
alcance de um tweet, é feita uma remocédo dos utilizadores (retweeters) que estavam
duplicados e, em seguida, procede-se a uma jun¢do dos dados dos retweets com 0s
respetivos retweeters. Uma vez que, durante a recolha dos retweeters, e devido a
metodologia usada (em parte recorrendo ao URL do tweet original), alguns tweets
originais foram recolhidos para alem dos retweets e quote tweets pretendidos, uma vez
gue continham no texto do tweet, o url do tweet original. Contudo, visto que tweets que
apenas mencionam o URL do tweet original ndo contam para a métrica do numero de
retweets de um tweet, estes casos foram excluidos. O exemplo em baixo, ilustra um tweet
recolhido mencionando o URL do tweet para o qual se pretendia recolher os respetivos

retweets.

#FlyEaglesFly #PhillysvsEveryone https://t.co/GIH4EnmKgq https://t.co
/eXbEfo7wCm

Figura 8: Exemplo de mencéo de tweet removido que inclui URL do tweet original que se

procurava

Seguidamente, para cada tweet é feita a extracdo do id do tweet referenciado, mas
também para cada retweet recolhido, de forma a transformar o objeto devolvido pela API

num campo mais facil de processar.
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[ReferencedTweet(id: 1212175890785996801, type: retweeted) ]
— 1212175890785996801

Figura 9: Exemplo da transformacé&o aplicada de forma a extrar o id do tweet “pai*

Por fim, para cada tweet original onde tenha sido possivel identificar o seu topico,
e com pelo menos um retweet, € obtido o0 nimero aproximado do maximo de utilizadores
alcancados, somando o numero de seguidores dos utilizadores que fizeram todos os

retweets que referenciavam o id do tweet original.

3% Fase: Processamento dos topicos, que se inicia por um preé-processamento dos
topicos e dos seus respetivos IDs onde 0s tweets sem topicos sdo ignorados e apenas 0
topico mais provavel da lista de opgdes € retido para efeitos de classificacdo do tema do
tweet. Por fim, os tdpicos sdo agrupados para uma categoria mais abrangente segundo o

método descrito anteriormente, na secgdo 3.3.3.

42 Fase: Classificacdo de sentimento, utiliza a ferramenta VADER para classificar o

texto de cada tweet como sendo “Positivo”, “Neutro” ou “Negativo”.

52 Fase: Identificacdo de hashtags, onde se faz um reconhecido e marcacao de todos

0s tweets que contém ou ndo hashtags no corpo de texto.

62 Fase: Popularidade, a fim de conseguir tirar proveito de algoritmos de machine
learning com base em aprendizagem supervisionada, foi também feita uma classificagdo
binaria prévia da popularidade de cada tweet. Assim, foi considerado que um tweet
poderia ser “Popular” sempre que este tivesse pelo menos um retweet ou “Nao popular”
quando a regra anteriormente mencionada ndo fosse cumprida. Estas duas classificacfes
foram caracterizadas por “1” para os tweets populares e “0” para os tweets que nédo o séo.
O critério para a definicdo de tweet popular comeg¢a num nimero minimo de partilhas
muito baixo, uma vez que a maioria dos tweets recolhidos ndo tem sequer um retweet, ou
seja, mesmo simplificando o significado de popularidade, a divisdo dos dados resultante
continua ainda com um desequilibrio consideravel na representacao de tweets populares,

onde apenas 16% foram considerados como populares.

78 Fase: Fundir amostras, resultando num dataset final convergindo os dados de cada
tweet com os dados do utilizador que os originaram, para facilitar as analises futuras, ou

seja, permitindo ter todas as informagdes sobre um tweet no mesmo sitio.
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8% Fase: Transformacao de variaveis, nesta fase a variavel timestamp é decomposta
em varidveis como més, ano, etc.... € as varidveis categoricas sdo transformadas em
numéricas através da aplicacdo do método LabelEncoder, este processo permite facilitar
0 processamento destas variaveis durante a fase de analise. Para além disso, é ainda
também aplicada a transformacdo as variaveis categoricas recorrendo ao
OneHotEncoder, com o intuito de normalizar estas variaveis numa escala entre [0,1], de
forma a obter um formato mais acessivel para os modelos de aprendizagem automatica.
Ambos os métodos mencionados sdo utilizados recorrendo a biblioteca de python
sklearn(Scikit-Learn, n.d.). Por fim, é calculada a antiguidade de todas as contas dos
utilizadores recolhidos & data da publicacdo de cada tweet, bem como para todos 0s

retweeters.

92 Fase: Remocéo de outliers, de forma a remover valores que possa criar tendéncias
nos dados, é aplicado o filtro manual, que remove até 3% da amostra de dados, explicado

na sec¢éo 3.3.6.

102 Fase: Guardar dados, para finalizar, dos quatro subconjuntos de dados recolhidos,
de um dado ano (tweets, utilizadores, retweets e utilizadores dos retweets), obtém-se dois
novos conjuntos de dados totalmente tratados e processados que sdo guardados em
ficheiros no formato csv para uso na fase de analise e previsdao. A escolha de
armazenamento dos dados em formato csv foi de forma a simplificar o processo de
processamento dos dados, uma vez que 0 acesso aos Mesmos nado requeria ser num
formato regular, mas apenas para quando necessario proceder a uma analise, momento
no qual os dados sao carregados em memaria, com recurso a bibliotecas de python como

pandas.
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3.5. Processo de analise e previsao

Ap0s os dados serem processados e tratados, acabando todos com o mesmo formato,
estes sdo fornecidos a componente do sistema responsavel pela producédo automatica das
analises a realizar. A fase de analise dos dados divide-se em duas partes principais: (1) a
analise dos dados sobre os tweets em si e a (2) analise dos dados sobre os utilizadores que
originaram os respetivos tweets bem como sobre os utilizadores que partilharam os tweets
“populares”. Durante este processo, uma série de analises sao definidas e aplicadas de
modo a sintetizar o melhor possivel a informacdo recolhida para fundamentar a
investigacao, sendo que cada andlise gera um resultado sob a forma de tabela e um gréafico
que faz a visualizacdo dos dados de forma a facilitar a sua interpretagdo. Os resultados

destas analises sdo apresentados e discutidos no capitulo seguinte.

Depois da analise dos dados, segue-se a parte final do programa que tenta usar os dados
recolhidos para previsdo do comportamento e popularidade futura de um tweet de um
certo tdpico a escolha. Para isso, os dados recolhidos séo agrupados e divididos em duas
componentes: dados de treino, onde o0 modelo ira “aprender” e dados de teste que serdo
usados para validacdo do desempenho do modelo criado. Os resultados do modelo sdo
apresentados através de um gréafico ilustrativo gerado automaticamente, bem como uma
tabela resumo com as principais métricas de avaliacdo, processo este que é caracterizado

no capitulo seguinte

Todo o codigo desenvolvido que permite a recolha, andlise, previsdo e 0s respetivos
dados recolhidos, podem ser consultados no Github de apoio ao projeto em

https://github.com/MiguelDordio/InformationFlow.

Processamento e
tratamento

Recolha de dados

Y

Analise do perfil dos

Andlise dos tweets )
criadores e retweeters

h 4

Previsdo de
popularidade

Figura 10: Diagrama do fluxo dos dados criado pelo programa desenvolvido
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Capitulo 4 — Anélise e discussao dos resultados
4.1. A importancia do espaco temporal na popularidade de um tweet

De forma a analisar a importancia do espago temporal (fase do dia) na popularidade
de um tweet, foram analisados tweets publicados em diferentes fases do dia e ao longo
dos diferentes dias da semana. Assim, estes foram recolhidos as 01:00:00 (middle of the
night), 08:00:00 (morning), 14:00:00 (afternoon), 18:00:00 (dusk) e 22:00:00 (night).

Como é visivel pelo grafico da figura 11, o periodo da manh& é consistentemente a
fase do dia em que existe, em média, que regista menos nimero de partilhas e gostos.
Contudo a hora de almocgo, é fase do dia onde, em média, mais retweets sdo registados,
com uma tendéncia a aumentar ao longo dos anos. Verifica-se também, que tanto o
periodo do fim de tarde como o da noite mostram manter o nivel de atividade iniciado a
hora de almoco, culminando num pequeno decréscimo com o aproximar das horas mais
tardias da noite. Este comportamento é muito similar para a média de “gostos” registada,
uma vez que segue a mesma tendéncia observando-se, no entanto, valores médios mais
elevados em relacdo aos retweets. Para além disso, uma outra diferenca, € o pico de
atividade que ¢ alcancado durante a noite em comparacdo com o pico de retweets, que
ocorre a hora de almoco. Verifica-se também um crescente uso de gostos, com a média a

aumentar exponencialmente para o ano de 2021, nas diferentes fases do dia.

Média de partilhas (retweets) e gostos (likes) durante o dia
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Figura 11: Média de partilhas e gostos durante o dia entre 2019 e 2021

Quanto aos dias da semana, o dia que registava mais atividade de retweets em 2019
foi quinta-feira e, com o passar dos anos, a tendéncia verificada € um aumento da

atividade mais voltada para o fim da semana onde em 2021 o pico ja é a sexta-feira.
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Apesar disso, de um modo geral, os niveis de atividade média de retweets permanecem
sem grandes varia¢des durante o decorrer da semana e mantém o comportamento ao longo
dos anos. O mesmo se verifica para 0 nUmero médio de “gostos”, que, tal como para 0s
dados das fases do dia, apresentam um valor médio ligeiramente mais elevado que 0s
retweets e onde o pico de atividade acontece aos sabados, mantendo uma tendéncia
crescente na sua quantidade média ao longo dos anos. Contudo, antes deste crescimento,
o numero médio de “gostos” cai significativamente em 2020, da mesma maneira que o
namero médio de partilhas também decresce nesse ano. Este fendmeno pode ser derivado

pela ocorréncia e aparic¢éo do covid.

Assim sendo, verifica-se que o nimero médio de retweets apresenta uma fraca. ou ate,
ligeiramente, moderada correlagdo com o numero médio de gostos, quando tendo em
conta as fases do dia, isto verifica-se quando é aplicada a correlacdo de Spearman que
devolve um valor de p = 0,39 entre as duas variaveis. O método de Spearman foi
escolhido uma vez que é uma medida de correlacdo ndo paramétrica e as variaveis em
causa nao seguem uma distribui¢cdo normal. Tendo também em conta a forca da ligacao
entre as duas variaveis e recorrendo ao método de Kendall, também se confirma um valor
baixo de T = 0,20, ainda assim, a correlagdo demonstra ser positiva entre as duas
variaveis, ou seja, quando uma aumenta a outra por norma também o faz. Por outro lado,
quando tentamos identificar a melhor altura para publicar um tweet, a fase do dia em que
este é feito demonstra ter maior relevancia no desempenho da sua disseminacdo, em
relagéo ao dia da semana, com a hora de almogo a demonstrar ser a melhor aposta. Apesar
do dia da semana ndo evidenciar ter tanto significado, parece existir uma tendéncia para

sexta-feira ser o melhor dia da semana para publicar um tweet.

Média de partilhas (retweets) e gostos (likes) durante a semana
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Figura 12: Média de partilhas e gostos durante a semana entre 2019 e 2021
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4.2. Importéancia do sentimento do contetido no desempenho dos tweets

Uma vez que muito do sucesso do desempenho da popularidade de um tweet provém
do sentimento que este transmite, foram feitas analises as diferentes categorias de
sentimento que um tweet pode transmitir: positivo, neutro e negativo (categorias obtidas
atraves da biblioteca VADER durante o processo de tratamento dos dados, referido no
capitulo 3), mas também, o efeito de disseminagdo que cada uma conseguiu alcangar

durante o periodo de tempo, entre 2019 e 2021.

A figura 13 mostra que tweets com sentimento positivo conseguem um maior numero
médio de partilhas, onde é apresentada uma ligeira vantagem em relacdo a tweets com
sentimento negativo. J& os tweets com sentimento neutro, apesar de demonstrarem ser 0s
que, em média, menos partilhas e likes conseguem, ndo se encontram muito longe das
outras categorias. Este fendmeno apresenta 0 mesmo comportamento para 0 numero
médio de gostos obtidos nos tweets, ou seja, tweets com sentimento positivo ndo so
conseguem obter mais partilhas como também mais gostos. Ja tweets com sentimento
neutro demonstram obter, em media, menos gostos e partilhas que qualquer outro

sentimento.

Estes comportamentos apresentam consisténcia ao longo dos anos, ndo s6 para o
nimero meédio de retweets como para 0 nimero médio de “gostos”. Para além disso,
ambas as métricas desta vez demonstram uma correlacdo pelo método de Spearman mais
forte, de p = 0,67, ou seja, quando o sentimento dos tweets é tido em conta, 0 nimero de
partilhas e gostos apresenta uma correlacdo forte e positiva entre estas variaveis,
apresentando a mesma tendéncia, para as mesmas categorias. De destacar também o
continuo aumento exponencial do nimero médio de gostos, para os mesmos valores

médios de retweets ao longo dos anos.
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Figura 13: Média de partilhas e gostos por sentimento dos tweets expresso entre 2019 e 2021
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4.3. Tweets contextualizando os seus topicos
4.3.1. Anélise da disseminacao dos tweets por topicos

Ainda com hipétese de que o conteido de uma publicacdo é um dos fatores que melhor
indica a quantidade de pessoas que o poderdo ver, e, por conseguinte, o nivel de interacdo
que ira ter, e de forma a ganhar uma melhor compreenséo e capacidade para quantificar
0 impacto desta caracteristica, foi feita uma anélise aos 14 tdpicos previamente definidos
como classificadores do contetido de um tweet procurando analisar o desempenho de cada
um nas diferentes circunstancias. Para que os resultados dos diferentes topicos pudessem
mais facilmente ser comparados entre si, uma vez que as amostras recolhidas de tweets
para cada topico sdo de dimensdes consideravelmente diferentes, e de modo a facilitar a
sua andlise, foi usada como medida a percentagem de tweets com partilhas de cada um

dos tdpicos analisados, ou seja, esta percentagem é obtida da seguinte forma:
Equacdo 2: Formula para calcula da percentagem de partilhas para um dado grupo de tweets
Percentagem = (n° de tweets com partilhas/n® total de tweets) X 100

Deste modo, e observando a figura 14, verifica-se que para todos os tweets
publicados sobre cada topico, em geral, a percentagem dos quais conseguem obter pelo

menos uma partilha apenas varia entre 14% a 27%, apresentando a maioria dos topicos
. , - — . . . . 1
valores mais proximos do limite inferior registado, ou seja, menos de " dos tweets

consegue obter partilhas. Apesar disso, certos topicos demonstram conseguir melhores
resultados que os seus pares, como os topicos “noticias”, “musica” ¢ “desporto” que sao
0s que apresentam valores de maior tragdo nas redes sociais, sendo os que, de forma

consistente, se conseguem destacar dos restantes.

Por outro lado, a percentagem de tweets que consegue obter “gostos” demonstra ser
superior aos que conseguem retweets, atingindo valores entre os 31% e 100%, sendo que
a maioria dos topicos regista valores entre 0s 45% e o0s 65%. Contudo, em relacdo aos
gostos, 0s topicos tém maior percentagem de gostos nos seus tweets, sdo “noticias” e
“desporto”, sendo o topico “politica” o que menos likes consegue. Assim, verifica-se que
0s topicos “noticias” e “desporto”, se destacam tanto pela percentagem de retweets como

gostos.

O topico “livros”, em 2019, apresenta uma percentagem de tweets com partilhas

consideravelmente alta, destacando-se dos restantes, contudo, este “pico” pode ser
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explicado por alguns outliers que ndo foram removidos, pelo filtro aplicado e explicado
no capitulo anterior. Posto isto, terd ganho maior destaque tendo em conta que a amostra
de tweets sobre “livros” recolhidos em 2019, foi de apenas 208, comparado com topicos
como “pessoas” onde foi possivel recolher uma amostra de 36.681 tweets s6 para 2019.
O mesmo fendmeno pode explicar o “pico” para tweets sobre “férias” em 2019, contudo,
para este caso a amostra recolhida foi ainda menor, de apenas um. Uma outra discrepancia
registada na andlise foi a falta de dados sobre tweets com retweets em 2019 sobre “férias”

e “noticias” 0 que ndo permitiu tirar conclusdes sobre os seus desempenhos.
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Figura 14: Percentagem de partilhas e gostos por tdpico entre 2019 e 2021

Para além desta andlise de popularidade, a figura 15, demonstra que a importancia da
fase do dia apresenta um impacto nos tépicos que conseguem maior disseminacao ao
longo do dia, sendo a hora de almogo a fase do dia, onde o desempenho dos topicos se
distingue das restantes, algo que se verifica acontecer durante os diferentes anos. Apesar
disso, € notavel a homogeneidade que existe entre as fases do dia e os diferentes topicos
abordados em cada uma delas, pois de forma geral, todos os topicos, ao longo dos trés
anos, apresentam uma distribuicdo similar naquilo que é a percentagem de tweets que

conseguem de facto serem partilhados.
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Percentagem de tweets com partilhas (retweets) por topico durante o dia
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Figura 15: Percentagem de partilhas por topico durante o dia entre 2019 e 2021

Analisando em seguida o impacto do dia da semana nos diferentes topicos, a figura 16,

permite observar a igual distribuicdo dos topicos ao longo da semana. Apesar disso, é de

notar que, certos topicos que de uma forma geral ndo conseguem um melhor desempenho,

podem diferenciar-se quando tido em conta o dia da semana. Por exemplo, o topico

“interesses e hobbies” que consegue ser um topico com maior atividade, quando tweets

do mesmo sdo criados durante a semana, por exemplo a quarta-feira.
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Percentagem de tweets com partilhas (retweets) por tépico durante a semana
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Figura 16: Percentagem de partilhas por topico durante a semana entre 2019 e 2021

Recorrendo ao célculo do alcance de um tweet definido no capitulo 3, seccdo 3.3.4, é
possivel verificar pela figura 17, que, em média, o alcance dos tweets dos topicos
analisados (do numero de pessoas que, em média, recebe o tweet que aparece na sua linha
temporal da rede social) ndo vai além das 5000 pessoas. Contudo, certos topicos
demonstram conseguir disseminar mais 0 seu contetdo, como é o caso de tweets sobre
“noticias” ou “pessoas”, ja tweets sobre “jogos digitais” demonstram ser os que menos
pessoas alcancam. Tambem se verifica que ao longo dos anos o alcance aparenta ser

consistente mantendo as ja aferidas, diferencas entre os topicos.
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Alcance médio dos tweets por topico
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Figura 17: Alcance médio dos tweets por topico entre 2019 e 2021

4.3.2. Anélise do desempenho dos tweets por topicos e sentimento

De maneira a aprofundar melhor a analise e o impacto que o conteldo de um tweet
tem na sua disseminacdo, foi feita uma anélise onde se pretende dissecar, para cada
topico, 0 modo como cada tipo de sentimento que o tweet pode ter, e se este, impacta

0 Seu Sucesso.

Assim sendo, pela figura 18, é possivel verificar tendéncias, em que para certos
topicos, como por exemplo, o “desporto” em 2019, tweets neutros conseguiam
melhores resultados, mas que ao longo dos anos a situagdo se alterou, favorecendo
em 2021 tweets com sentimento positivo. Por outro lado, topicos como “musica” e
“marcas” permaneceram consistentes ao longo dos anos, favorecendo sempre tweets

mais positivos.

Deste modo, os dados ilustram que, dependendo do tépico, certos tipos de

sentimentos conseguem alcancar melhores resultados, sendo um fator a ter em conta,
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e onde se verifica uma certa consisténcia ao longo tempo, ou seja, um topico que
demonstra ter um certo tipo de sentimento mais popular, tende a continuar a favorecer
esse sentimento ao longo do tempo. Porém, nem sempre acontece, e dependendo das
circunstancias, que vdo mudando com o passar dos anos, a polaridade entre preferéncias
para certos sentimentos pode inverter-se para alguns topicos, como por exemplo, é o caso
dos topicos “desporto” e “pessoas”, onde se nota que o sentimento que melhor resultado

consegue, deixou de ser 0 “negativo” para “positivo”.

Sentimeto dos tweets por topicos e correspondente percentagem de tweets com partilhas (retweets)
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Figura 18: Percentagem de partilhas por tdpico e sentimento 2019 e 2021
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4.3.3. Analise do impacto da presenca de hashtags no desempenho de um tweet

Um outro fator importante na dinamica de circulacdo e divulgacdo de informacéo
dentro da rede social Twitter, é a possibilidade do uso de hashtags. Deste modo, foi feita
uma analise de maneira a ilustrar o impacto que uso de hashtags tem na disseminacgéo dos
tweets, de acordo com os diferentes contetidos que um tweet pode ter ao longo do tempo,
entre 2019 e 2021.

Pela figura 19, em 2019, o uso de hashtags consegue sempre, excluindo os casos
para os topicos “desporto” e “musica” em 2019, apresentar melhores resultados, levando
aum maior numero de partilhas, propensao esta que continuou nos anos seguintes, e onde
ainda foi mais relevante a vantagem no uso de hashtags. Em 2020 e 2021 regista-se, uma
ainda maior diferenca favoravel de valores percentuais para tweets com hashtags em
relagdo aos sem hashtags. Ja para os tweets que ndo usam hashtags e, para a maioria dos
topicos analisados a percentagem que consegue obter tweets ndo demonstra variar

significamente ao longo dos anos.

Presenca de hashtags por tépico e correspondente percentagem de tweets com partilhas (retweets)
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4.3.4. Analise da dimensao/influéncia das contas dos retweeters por topicos

entre tweets partilhados e néo partilhados

De maneira a compreender melhor o tipo de pessoas que criam conteddos na rede
social, foi feita uma analise a dimensdo das contas, isto &, ao seu numero de
seguidores e o0 impacto que essa dimensdo tem para um dado tweet, seja este ou ndo

partilhado, tendo em conta também a tematica dos mesmos.

De uma forma geral, e tendo em conta a figura 20, € notavel os tweets que conseguem
ser partilhados dentro da rede social, sdo provenientes de contas que, em média, tém uma
quantidade de seguidores substancialmente maior, em compara¢do com o0s tweets nao
partilhados. Ndo obstante, também se verifica a tendéncia de que, independentemente do
topico, os tweets ndo partilhados tém, em média, origem em contas com um ndmero

médio de seguidores sempre menor que 2500 seguidores.

Por outro lado, observa-se que ao longo dos anos se registou uma tendéncia para um
aumento na média dos seguidores, de tweets partilhados, enquanto que, para tweets ndo
partilhados, se nota um decréscimo na média de seguidores, desde 0s seus maximos em
2019. Porém os valores, para tweets partilhados, apresentam, de uma forma geral, uma
propensdo para subir, sendo que, para alguns casos, verificou-se até, uma recuperagdo

total em 2021, para os valores maximos de 2019.

Ja nos extremos dos dados, o topico “politica” demonstra ser o que ¢ mais mencionado
em média por contas com um maior volume de seguidores, tanto para tweets que

conseguem ser partilhados como para 0s que ndo atingem essa meta.

Média de seguidores entre tweets partilhados e nao partilhados por topico
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4.4. Andlise dos retweeters
4.4.1. Anélise dos seguidores dos retweeters por topico

De maneira a compreender melhor o tipo de pessoas que partilham/propagam
contetidos na rede social (retweeters) foram feitas analises ndo sé a sua presenca e
participacdo no Twitter, mas também a maneira como interagem com as diferentes

publicagdes que decidem partilhar com os seus seguidores.

Ao analisar a dimensdo das contas que retweetaram os tweets recolhidos, na figura 21,
verificamos que em media, sdo contas com uma dimensdo considerdvel, com muitos
seguidores e sdo capazes de alcangar uma grande audiéncia. Para cada tdpico, verifica-se
que o numero de seguidores, que partilham certos temas é muito diferente. Os tdpicos
como “filmes e séries” e “pessoas” sao os que demonstram ser partilhados por utilizadores
com a maior média de seguidores, enquanto que, topicos como “jogos de digitais” se

encontram no lado oposto do espetro, com a menor média de seguidores.

Apesar nas diferencas de média de seguidores entre os diferentes topicos, nota-se
também uma consisténcia com o passar dos anos. Ainda que para certos topicos o valor
médio de seguidores tenha subido ou descido, as diferengas nunca sdo muito
significativas, excetuando para o topico “livros” que apresenta um grande pico na média
de seguidores que partilham tweets sobre o tema em 2021 (contudo, a subita subida pode
talvez ser explicada, devido ha pequena amostra para este topico (327 tweets em 2021),

onde pode existir viés).

Média de seguidores dos retweeters por topico

Média de seguidores

Year
W 2019
2020
2021

10k

Bk
4k
2k I
0
. & » ,
67? o

& A
"B "/fe K gy e,, ‘7/':'
3
ey, Vs e

66 o

Topicos

Figura 21: Média de seguidores dos retweeters por topico
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4.4.2. Analise do tempo médio, em dias, para obter todos 0s retweets por topico

De forma a melhor compreender os picos de atividade e interagdes que um dado
tweet consegue obter durante o seu ciclo de vida, isto é, desde 0 momento em que é
criado (publicado) até ao momento em que deixa de ser relevante, foi analisado o
tempo, em dias, que, em média, é necessario para um tweet conseguir atingir o seu
pico de popularidade, por outras palavras, 0 numero méaximo de partilhas (retweets)

que consegue.

Os retweets conseguidos sdo em média todos obtidos, em 25 dias desde a publicacdo
de um dado tweet. Todavia, certos topicos apresentam um ciclo de vida mais curto tendo
0 seu pico de partilhas, em meédia, menos de 10 dias. Este é 0 caso dos topicos “desporto”
¢ “filmes e séries”, ou seja, topicos que demonstram que existe uma grande atividade em
volta dos mesmos, 0 que leva a uma répida obtencdo de partilhas, mas por outro lado
origina estagnacao rapida na sua disseminacdo. Em contrapartida, para topicos como
“marcas”, o processo de angariacdo de partilhas ¢, em média, mais lento que os restantes
pares, 0 que também pode ser um indicio que € um tdpico que se mantém relevante

durante mais tempo.

N&o obstante, € notavel a tendéncia para cada vez mais curtos ciclos de vida, dos mais
variados topicos, onde desde 2019 até 2021, a tendéncia do nimero médio de dias para
obter todas as partilhas tem sido sempre a descer, apresentado quedas significativas de
2019 para 2020, o que pode indicar que os assuntos do “momento” tém cada vez menos
tempo na “ribalta”.

Média de dias para obter todos os retweets por topico

25

Year

20

10
| ‘\ ‘l “
0

5 & A
affd 0ss C’JQ e ’7% "/fg,c Os,( %04 S,

Média de dias

'3!7
dﬁbéb @& Do
“ag

Topicos

Figura 22: Média de horas para obter as partilhas agrupados por topico
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4.4.3. Anadlise da antiguidade média dos retweeters por tépico

Sob outra perspetiva, e procurando analisar hd quanto tempo as contas que
normalmente partilham tweets usam a rede social Twitter, foi feita uma analise a
antiguidade destas mesmas contas, abstraindo a analise para o nimero de anos de uso da

plataforma.

Focando na antiguidade das contas de quem partilha os tweets publicados nos mais
variados temas, a figura 23 ilustra que estas contas sdo correspondentes a utilizadores
que j& frequentam a plataforma ha varios anos sendo este fendmeno nédo s6 bastante
homogéneo entre os diferentes tdpicos, como também evidencia uma firme

consisténcia ao longo dos anos.

Assim, revela-se que as contas que partilham tweets, ainda que independentemente
do tema em questdo, usam por norma a rede social, em média, ha aproximadamente
6 anos, sendo apenas registado um valor mais baixo para o topico “jogos digitais”,
talvez pela sua dinamizacgéo social e popularidade ser entre as camadas mais jovens

da sociedade.
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Figura 23: Média da antiguidade das contas dos retweeters agrupados por tépico
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4.5. Analise de tweets muito populares (>10 retweets)

4.5.1. Andlise do tempo médio, em dias, para obter a primeira metade dos retweets

e a sua totalidade

Uma vez que aproximadamente 80% dos tweets recolhidos ndo conseguiram sequer
obter 1 retweet, dos que conseguiram, foi feita uma analise mais dedicada aos que néo s
foram partilhados pelo menos uma vez, mas que foram partilhados mdaltiplas vezes, ou
seja, tweets “muito populares”. Para fazer esta divisdo, foi definido o nimero arbitrario
de minimo 10 retweets, que corresponde a aproximadamente 4,66% dos todos os tweets
com pelo menos uma partilha, ou seja, de certa forma uma analise aos outliers que se

retiveram no momento da sua remog&o, mencionada no capitulo anterior (sec¢éo 3.3.6).

Para completar a analise dos utilizadores que partilham tweets e de modo a acrescentar
detalhe a anélise previamente feita na secgdo 4.4.1, foi feita uma anélise sobre a rapidez
com que estes tweets conseguiam obter a primeira metade das partilhas e em quanto
tempo restante conseguiam obter os outros 50%. Isto, tendo sempre em conta o topico em

que os tweets se inseriam.

A figura 24, ilustra que, independentemente do topico, a primeira metade das partilhas
conseguidas sdo, de forma geral, obtidas logo durante o primeiro dia da publica¢do do
tweet, nunca excedendo, em média, os dois dias, caso se ignore 0s oito picos registados
em certos anos, para certos topicos. J& a Ultima metade das partilhas, pode levar, em
média, até 80 dias a serem obtidas, estando a maioria entre os 10 e os 50 dias, altura em
que o tweet atinge o pico da sua disseminacdo na rede social. Assim, verifica-se que
topicos como “filmes e séries” e “jogos digitais” conseguem muito rapidamente ser
partilhados, mas também tém um ciclo de vida de menor que em média ndo ultrapassa 0s
20 dias.
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Média de dias para obter os retweets dividindo pela mediana e tdpicos
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Figura 24: Média do nimero de horas para obter partilhas separados entre 0s primeiros e 0s
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Continuando com a mesma logica de andlise, mas desta vez, focando na dimenséo

das contas de quem faz a primeira e ultima metade das partilhas dos tweets “muito

populares”,

a figura 25 demonstra que a primeira metade das partilhas é feita por

utilizadores com, em média, uma dimensdo ligeiramente superior as contas que fazem

a ultima metade das partilhas. Confirma-se que ndo existe um padrdo ao longo dos

anos, pois os valores registados apresentam discrepancias de ano para ano, mesmo

de tépico para tépico.
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4.6. Previsdo de tweets populares
4.6.1. Defini¢éo do problema e preparacéo do conjunto de dados

De modo a complementar as analises anteriormente feitas, e com vista a contextualizar
de forma prética a informacéo e caracteristicas sobre os tweets, foi feita uma modelacao
recorrendo a algoritmos de aprendizagem supervisionada. Os algoritmos usados sao de
classificacdo, pois ndo se pretende prever o nimero de partilhas de um tweet, mas sim, se
este sera ou ndo partilhado. Desta forma, estes modelos foram treinados recorrendo a
classificacdo previamente feita (se €, ou ndo, popular) a todos os tweets recolhidos, no

capitulo 3 (seccdo 3.4). Assim, o problema a resolver é um caso de classificacdo binaria.

Neste contexto, os dados recolhidos de 2019 e 2020 foram usados como fonte de treino
do modelo selecionado, e os dados de 2021 como material de teste para avaliagdo do
desempenho do modelo na previsdao do comportamento da partilha dos tweets. Uma vez
que o foco da investigacdo € compreender também a importancia que o tema de cada
tweet tem para a sua popularidade dentro da rede social, apenas tweets com topicos, sdo
retidos e os restantes removidos. Em seguida, e de forma a facilitar o uso de modelos de
aprendizagem automatica, os conjuntos de dados, o de treino e o de teste, sdo novamente
decompostos, resultando em quatro conjuntos de dados finais. Para esta decomposigéo e
como dados nos conjuntos de validacdo, ficam os valores previamente definidos pela
classificagdo de “popularidade” mencionada no capitulo 3 (seccdo 3.4). J& para os dados
que o modelo ira usar para treinar, foram selecionadas as seguintes variaveis: as variaveis
numeéricas followers, following, tweet count e seniority, em conjunto com as variaveis

categdricas topics, sentiment, hashtags, verified, day_phase, day_of week e month.
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Figura 26: Diagrama do fluxo de desenvolvimento de um modelo de aprendizagem automatica

4.6.2. Normalizag&o, selegéo de variaveis e sobre amostragem (oversampling)

Devido a certos algoritmos de aprendizagem automatica serem mais sensiveis a
utilizacdo de variaveis escaladas, em particular para certos modelos, como o
LogisticRegression, que recorrem ao método de gradient descent, e dado que para estes
as diferencas entre os intervalos (ranges) das variaveis em estudo, podem causar descidas
de diferentes propor¢des nas convergéncias de alguns modelos, a utilizagdo das varidveis
na mesma escala reduz o impacto. Outros modelos baseados em sistemas de arvores sdo
insensiveis a este tipo de alteracGes (Bhandari, 2020), mas, apesar disso, e como Varios
modelos, de ambas as categorias, foram usados numa pré-avaliacdo, foi aplicado o
método de normalizacdo StandardScaler, da biblioteca sklearn, as varidveis numéricas
do conjunto de dados. Para as varidveis categoriais ndo foi necesséria fazer uma
normalizacdo dado que estas foram previamente escalas durante o tratamento dos dados,

mencionado no capitulo 3 (secgdo 3.4).

Com as variaveis na mesma escala, e de modo a fazer um estudo de quais as variaveis
mais relevantes para a tarefa de previsdo a desempenhar, foi feita uma selecdo de varidveis
separada por dois grupos, selecao de varidveis categoriais e outro de variaveis numeéricas,

pois devido a natureza das mesmas, diferentes metodologias devem ser aplicadas a cada

grupo.
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No grupo das variaveis numéricas foram aplicadas quatro analises diferentes, e uma
vez que o problema de previsdo em estudo é de classificacdo, a analise das variaveis foi
dividida em trés partes. Deste modo, e para a procura das variaveis que apresentam
melhores resultados, foram aplicadas técnicas como o recursive feature elimination
(RFE), por filtragem e ainda o recurso a arvores de decisdo. Em relacdo ao método de
filtragem, em que é estudada a relacdo entre as variaveis com a variavel a prever (RFE),
nesta vertente, métodos estatisticos e de importancia de caracteristicas podem ser usados.
Bons candidatos sao algoritmos que fazem a sua prépria selecdo das variaveis, durante o
seu treino (Brownlee, 2020). Assim, cada abordagem tem os seus prés e contras, tentando
manter uma variedade neste processo para durante a comparagéo dos resultados de cada

uma, a decisdo de manter ou remover uma variavel ser mais fundamentada.

Posto isto, foi utilizada a Lasso Regression que ajuda a reduzir valores nos dados num
sO ponto central, como uma média, tendo como capacidade a nulificacdo do impacto de
caracteristicas irrelevantes, e sendo util para reduzir a possibilidade de overfitting de um

modelo (Kumarappan, 2020).

Para complementar a selecdo de variaveis com uma analise estatistica foi usado o
método ANOVA, que estuda a F-Distribuition, ou seja, analisa 0 impacto da variancia,
medindo o qudo longe um nudmero estd da média e de cada nimero numa variavel
(Gajawada, 2019).

Como referido anteriormente, foi utilizada a RFE que tem como objetivo a selecéo de
variaveis onde inicialmente o treino do sistema é feito com todas as varidveis disponiveis.
Através de um processo recursivo as variaveis sdo removidas uma a uma e a importancia
de cada variavel ¢é obtida até chegar ao nimero minimo de variaveis desejado. No fim, as

variaveis que menos importancia demonstraram sdo removidas (Brownlee, 2020).

Para finalizar a analise das variaveis numéricas, a selecdo por sistema de arvores,
recorreu-se, mais especificamente, ao algoritmo extra trees classifier, que funciona
agregando o resultado de multiplas, ndo correlacionadas, arvores de decisdo combinas
numa “floresta”, de forma a retornar um resultado a partir dos dados de treino (Semwal
et al.,, 2021). A selecdo de varidveis é feita ordenando um conjunto aleatorio de
caracteristicas em ordem descendente baseada no indicador de importancia Gini (mede a
probabilidade de uma varidvel em especifico estar incorretamente classificada) para cada
variavel. Assim, o numero das melhores variaveis pode ser escolhido de acordo com a
necessidade (Baby et al., 2021).
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Depois de feita a selecdo das variaveis mais promissoras, apenas as variaveis:
topics_cleaned_entities, topics_cleaned_sport, topics_cleaned news, sentiment_neutral,
sentiment_positive, hashtags_true, verified_true, day_phase_dusk, day_phase_morning,
month_december, followers, following, seniority e tweet_count foram selecionadas sendo
que algumas delas, apenas representam as partes mais relevantes das variaveis categoricas
previamente decompostas recorrendo ao processo de OneHotEncoder. Tendo em ainda
em conta a grande desproporcionalidade da varidvel que se pretende classificar, a
popularidade, isto é, se um tweet consegue, ou nao, obter retweets, recorreu-se a um
método de balanceamento da amostra de dados, em particular o SMOTE. Contudo, 0 uso
de um método de oversampling, como o0 SMOTE aumenta a probabilidade de overfitting
(Chawlaetal., 2002) e também o tempo computacional requerido para treinar os modelos,
uma vez que o tamanho da amostra aumenta. Tendo em conta a falta de dados
correspondentes a casos “populares”, em compara¢do com o seu inverso, 0 Seu uso
permitia ndo ter de descartar dados dos tweets “ndo populares”, para que a amostra de
dados ficasse equilibrada. Para diferentes modelos, a técnica de oversampling consegue
melhores desempenhos e melhores resultados para diferentes métricas de avaliacdo
(Mohammed et al., 2020). Com esta técnica, a amostra de dados continha inicialmente
322.530 tweets ndo populares e 60.677 populares e ficou com 322.530 né&o populares e
322.530 populares.

4.6.3. Escolha do modelo, otimizacdes e resultados

Apb6s a decisdo sobre as varidveis finais a utilizar de acordo com a selegdo,
anteriormente mencionada, é feita uma comparacdo entre oito modelos de machine
learning na sua configuracdo base, LogisticRegression, LinearDiscriminanAnalysis,
DecisionTreeClassifier, GaussianNB, AdaBoostClassifier, GradientBoostingClassifier,
RandomForestClassifier e ExtraTreesClassifier. Para efetuar a comparacédo, é usado o
sistema de cross validation acompanhado do uso de kfold. Esta metodologia procura
testar o desempenho de cada modelo com diferentes excertos dos dados de treino,
dividindo os dados em “n” numero de folds. Este sistema ajuda a evitar situacdes de
overfitting. Apesar dos beneficios, tem como lado negativo, ser um teste
computacionalmente exigente, que se traduz em mais tempo de processamento e com a

agravante de aumentar consoante a quantidade de dados a processar.
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Figura 27: Representacdo do sistema de cross validation score com cinco folds®

Da avaliacdo e posterior comparacgao referida, como pode ser observado na figura 28,

é apresentada a comparagdo das diferentes precisdes obtidas pelo sistema de cross

validation com cinco folds e escolhido 0 modelo com melhor média. Os modelos do tipo

ensemble conseguiram melhores resultados e destes, os modelos que recorrem a métodos

de bagging como o RandomForest e 0 ExtraTress foram os que obtiveram os melhores

resultados face aos modelos que usam métodos de boosting. Assim o modelo ExtraTrees

é 0 que apresenta melhor desempenho médio e, foi o escolhido.

precisao (0-1)

:

Comparacao entre medelos no estado base

L
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modelos
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Figura 28: Resultados da precisdo dos oito modelos no estado base recorrendo a cross

validation

Deste modo, e a fim de garantir o melhor desempenho possivel deste modelo para os

dados em estudo, é feita uma GridSearchCV, que permite uma pesquisa exaustiva para

3 Imagem retirada do site: https:/scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html
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um dado conjunto de parametros, conseguindo aferir quais os melhores de uma lista

previamente fornecida (figura 29).

bootstrap: [True] bootstrap: True
max_depth: [80, 90, 100, 110] max_depth: 110
max_features: [2, 3] — max_features: 3
min_samples_leaf: [3, 4, 5] ) min_samples_leaf: 3
dSearch
min_samples_split: [8, 10, 12] GridsearchCV min_samples_split: 8
Parametros em estudo Melhores pardmetros

Figura 29: Uso do método de GridSearchCV para encontrar os melhores parametros para o

modelo

Depois de identificado o melhor modelo e quais os melhores pardmetros para a sua
configuracdo, este é testado com os dados de 2021, guardados como dados de teste, no
inicio do processo. Assim, e verificando os resultados obtidos pelo modelo, na tabela 1,
0 modelo escolhido conseguiu prever se um tweet ia ou ndo ser “popular”, mostrando um
nivel de exatiddo de 76%. Também se verifica que dado a maior abundancia de dados
sobre tweets ndo populares, 0 modelo conseguiu niveis de precisdo mais elevados para
esta classe, de 89% face a apenas 34% para tweets populares. A discrepancia é

evidenciada pelos valores de suporte, que ilustra a dimensao de cada amostra.

Tabela 1: Resultados do desempenho do modelo criado testado com dados de 2021

Preciséo Cobertura F1-score Suporte
N&o popular 0,89 0,81 0,85 145295
Popular 0,34 0,51 0,41 28813
Exatidéo 0,76

Por tudo isto, os resultados obtidos, demonstram ser satisfatorios e permitem prever,
com uma alguma precisdo, se um tweet ird ou ndo ser popular com base nas suas
caracteristicas. Contudo, os resultados também revelam que o modelo tem mais
dificuldade em identificar tweets que sdo populares o que pode ser explicado pela grande
discrepancia na sua representacdo no conjunto de dados recolhidos, ainda que se tenha
recorrido ao uso de métodos de oversampling de forma a minimizar o impacto. Estes

resultados deixam ainda uma margem de melhoria a explorar em trabalhos futuros.
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4.7. Caso de estudo: Covid-19

Uma vez que o periodo analisado neste estudo, de 2019 a 2021, inclui o comego, bem
como, a maturacdo do surgimento do covid-19, foi feito um caso de estudo sobre 0s
conceitos mencionados nas sec¢des anteriores deste mesmo capitulo, a luz do impacto
que a disseminacdo desta epidemia teve também nas redes sociais, analisando como

surgiu e se maturou.

De modo a realizar esta analise, foi feita uma pesquisa pela existéncia de palavras-
chave no corpo de texto de cada tweet recolhido durante o ano de 2020, ano em que
oficialmente foi declarado o comeco da pandemia nos Estados Unidos da América (pais
de onde os tweets deste estudo foram recolhidos). A figura 30 exibe as palavras-chaves
usadas para efetuar a pesquisa e estas foram retiradas de um estudo comecado em 2020,
que pretende recolher tweets sobre os acontecimentos relacionados com covid-19 no
Twitter (E. Chen et al., 2020). De forma a comparar a efetividade do uso de palavras-
chave para identificagdo de tweets sobre covid, 0 mesmo processo de procura foi também
usado nos tweets de 2019 e 2021, contudo, como a pandemia sO teve 0 seu inicio mais
mediatico ja em 2020, o esperado é um numero bastante reduzido de tweets em 2019,
com maior incidéncia no fim desse ano. Assim, com este método, foram identificados 285
tweets sobre covid-19 em 2019, 3983 em 2020 e 1581 em 2021.

['Coronavirus', 'Corona', 'CDC', 'Ncov', 'Wuhan', 'Outbreak', 'China', 'Koronavirus',
'"Wuhancoronavirus', 'Wuhanlockdown', 'N95', 'Kungflu', 'Epidemic', 'Sinophobia’
'Covid-19', 'Corona virus', 'Covid19', 'Sars-cov-2', 'COVID-19', 'COVD', 'Pandemic’,
‘Coronapocalypse', 'CancelEverything', 'Coronials', 'SocialDistancing', ‘'Panic buying',
'DuringMyl4DayQuarantine', 'Panic shopping', 'InMyQuarantineSurvivalKit', 'chinese virus',
'stayhomechallenge', 'DontBeASpreader', 'lockdown', 'shelteringinplace', 'staysafestayhome',
"trumppandemic', 'flatten the curve', 'GetMePPE', 'covidiot', 'epitwitter', 'Pandemie’

'PneumoniaWluhan', 'CoronaVirusInfo', 'V2019N', 'CDCemergency', 'CDCgov', 'WHO', 'HHSGov', 'NIAIDNews']

Figura 30: Palavras-chave utilizadas para identificar tweets sobre covid-19

Apds o processo de classificacdo dos tweets, foi feita uma analise da média de partilhas
e gostos ao longo do ano de 2020, como ilustra a figura 31, onde é possivel verificar que
existiram dois grandes picos de atividade, em marco e em setembro, que de acordo com
a linhagem de eventos sobre a doenga em 2020 (AJMC Staff, 2021) coincidem com a
declaragéo do covid-19 como uma pandemia pela WHO a 11 de marco de 2020 e com a
divulgacéo da entrada de, a data, varias potenciais vacinas na fase trés dos testes clinicos

em setembro. Estes eventos podem explicar a acentuada quantidade de partilhas durante
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estes meses e até 0 aumento do nimero médio de gostos nos tweets sobre as informacgdes

de setembro, pois seriam informagfes muito positivas para o combate a doenca.

Média de partilhas (retweets) e gostos (likes) durante o ano de 2020
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Figura 31: Média de partilhas e gostos durante o ano de 2020

Nota-se também, uma clara diferenca no nimero médio de partilhas e gostos entre
tweets sobre covid-19 e os restantes topicos, diferenca essa, que demonstra que tweets
sobre covid-19 durante 2020 foram sempre mais populares a partir do més de janeiro, que

é quando a doenca comeca a ser falada pelas massas em maior quantidade.

Média de partilhas (retweets) e gostos (likes) em tweets sobre covid durante o ano de 2020
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Figura 32: Média de partilhas e gostos para tweets sobre covid-19 em 2020

O facto de, de forma geral, ter sido registada uma menor atividade de interagéo
(partilhas e gostos) com os tweets em 2020, como constatado nas sec¢des anteriores deste
capitulo, contraria a popularidade ser superior em tweets sobre covid, o que parece
demonstrar que o aparecimento do covid-19 e o seu impacto nas redes socias, ndo explica

a queda de atividade durante este ano.
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Capitulo 5 — Conclusdes e trabalho futuro

Neste capitulo, discutem-se os resultados da investigacao realizada. Para além disso,
sdo abordadas as limitacOes da investigacdo e propostas novas ideias para continuacgao do

trabalho desenvolvido.

Neste estudo foi implementado um processo de recolha e tratamento de dados
historicos, para o periodo temporal do Twitter ao longo de trés anos, com o intuito da
criacdo de um conjunto de dados representativo de cada ano recolhido, bem como as
diferentes fases de cada dia. O estudo tem como objetivo analisar o comportamento que
os tweets tém, desde a sua criacdo até ao pico da sua popularidade, dentro da rede social,
para alem disso, categorizar quem interage e torna tweets populares e 0 modo como o faz.
Este processo também teve em conta o tdpico e sentimento expresso em cada tweet, de
modo a estudar como a tematica do mesmo influencia a sua popularidade dentro da rede

social.

De forma a alcancar este objetivo, foi usada a APl do Twitter e concebidas duas
maneiras de recolher os dados, uma focada em recolher os tweets representativos do
periodo temporal ao longo do ano, e outra que visa recolher de uma maneira mais
dindmica, todos os utilizadores que partilharam os tweets recolhidos através da
metodologia proposta neste estudo. Uma vez que, a APl ndo fornece um modo facil para
a recolha de dados, quando em causa estdo grandes volumes de tweets. Foi concluido,
gue uma boa maneira de alcancar esta recolha € usar 0 método de recolha de tweets da
API, mas com um critério de pesquisa que, combina o url do tweet original com o0 nome
do utilizador que criou o tweet. Este processo, ainda que falhando em recolher os
retweeters de todos os tweets, conseguiu coletar com sucesso a maioria de tweets

relevantes.

A partir dos dados recolhidos foi possivel retirar conclusées sobre 0s momentos mais
oportunos de partilhar contedo no Twitter dependendo do tema do tweet. No que diz
respeito a fase do dia, verificou-se que a hora de almog¢o demonstra ser o melhor momento
para partilhar contetido, seguida da noite. Quanto ao dia da semana, os dias a meio da
mesma, aparentam ser a altura mais propicia para a sua disseminacéo. Para além disso, o
sentimento de um tweet quando aliado a um dado topico, demonstra que, tweets com
sentimento positivo conseguem ter uma maior relevancia na disseminacdo do seu

contetido, quando comparados com tweets sobre 0 mesmo tema, mas que transmitem
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sentimentos negativos ou neutros. Dos topicos analisados, e mesmo ao longo dos anos, a
maioria dos topicos apresentava sempre melhores estatisticas de disseminagdo quando o
sentimento era positivo. Para além disso, 0 uso de “hashtags” também demonstra ter
beneficio, em comparagdo com a sua omissdo, em que para todos os topicos, o nivel de

popularidade conseguiu ser sempre superior, quando os tweets recorriam a sua utilizacao.

Quando analisados os utilizadores por de tras dos tweets, e comparando tweets que
foram partilhados, com os que ndo conseguiram partilhas, os que foram partilhados
provém de utilizadores com um grande niamero médio de seguidores face aos tweets sem
partilhas, demonstrando uma diferenca consideravel quando comparando as duas
vertentes. Também se verificou que, os tweets partilhados, foram disseminados por
utilizadores que, em média, ja frequentavam o Twitter ha cinco e seis anos. Estes
retweeters sdo utilizadores com perfis diferentes dependendo do topico em analise, ou
seja, para topicos como “TV e filmes” os retweeters deste tema, em média, apresentam
ter contas com aproximadamente dez mil seguidores, mas por outro lado, para tépicos
como “jogos digitais” o numero de seguidores ronda os quatro mil. Os retweeters de uma
forma geral, demonstram ser utilizadores com um grande numero de seguidores, em
média, na casa dos milhares. De outra forma, reconhece-se uma tendéncia decrescente no
numero médio de dias que um tweet necessita, para obter todos 0s retweets, tanto que em
2021, ja menos de nove dias sdo necessarios. Assim, também se verifica que a “esperanca

média de popularidade” de um tweet tem vindo a diminuir.

Para complementar a anlise mencionada, foi também feito um estudo aos tweets
muito populares (com pelo menos dez retweets) de forma a compreender melhor se
existem diferencas que ndo sé levam um tweet a conseguir, pelo menos uma partilha (que
dada a pequena quantidade recolhida, demonstra ser algo por si sé dificil), mas também,
se existem caracteristicas que impulsionam os tweets a irem além, e conseguirem reunir
multiplas partilhas. Dentro desta vertente, conclui-se que os tweets muito populares,
conseguem rapidamente obter a primeira metade dos seus retweets, sendo que esta
primeira metade € concretizada por contas que, em média, ttm um maior nimero de

seguidores do que a restante metade.

Foi também desenvolvido um modelo que tenta prever se um dado tweet vai ou ndo
obter partilhas. Para a criacdo deste modelo, os dados recolhidos de 2019 e 2020
alimentaram o modelo para a sua fase de treino e os dados de 2021 foram usados como

base de teste para medir a precisdo do modelo gerado. De modo a conceber o modelo, e
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para além do tratamento feito aos dados recolhidos mencionado no capitulo 3 (seccédo
3.4), foi feita uma normalizacdo dos dados, seguida de uma selecdo das melhores
variaveis e finalizando com a aplicacdo de um método de oversampling para a expansao
dos poucos dados de tweets com partilhas previamente recolhidos. Em seguida foi feito
um estudo de qual o modelo que melhor se adaptava ao problema, concluindo com a
identificacdo dos melhores hiper-pardmetros para o modelo selecionado, de forma a

garantir que este se encontrava o mais otimizado possivel.

Os resultados que o modelo gerado alcangou foram satisfatérios, mas demonstram que
ainda existe espaco para melhorias na previsdo, bem como acentuam a dificuldade que é

modelar o comportamento de partilha dentro das redes socias.

O sistema desenvolvido em python, pode ser melhorado, otimizando o método de
recolha de dados, para que a amostra recolhida seja 0 mais representativa possivel. Para
além disso, a parte automatica de construcdo de uma representacdo visual dos dados
recolhidos, pode ser tornada numa dashboard interativa hospedada num website,
facilitando o acesso a informacao e o estado atual da disseminacgédo da informacédo. Outra
possibilidade de melhoria, seria a implementacdo de melhores heuristicas de
categorizacao do tema e topico do tweet, bem como usando mais dados de treino para

preparar o modelo de previséo.

Por fim, um estudo mais aprofundado sobre o comportamento dos retweeters de um
tweet pode também trazer melhores resultados, aquando da previsdo dos mesmos,
passando por melhorar a metodologia de recolha destes dados, pois a apresentada neste
estudo ainda deixa uma margem para otimizacdo. Para além disso, e uma vez que os dados
recolhidos s&o provindos de utilizadores dos E.U.A., outros corpus de dados podem dar
resultados diferentes, devido ao comportamento dos utilizadores noutros paises poder ser

diferente.
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